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RESUMO

O monitoramento da drea superficial da dgua € crucial para a gestdo ambiental, especialmente
em dareas estratégicas como a Represa do Funil, localizada em Minas Gerais, Brasil. A re-
presa desempenha um papel significativo no abastecimento de dgua, geracdo de energia e lazer.
Nesse contexto, avaliar a qualidade da dgua é essencial para diagnosticar o estado ambiental
do reservatério, compreender as potencialidades de uso e identificar agentes poluidores que
comprometem sua sustentabilidade. O sensoriamento remoto destaca-se como uma ferramenta
eficiente e econdmica para andlise de corpos d’agua, permitindo o mapeamento de caracteristi-
cas fisico-quimicas e 0 monitoramento continuo desses ambientes. Essas técnicas possibilitam
a deteccdo de mudancgas ambientais e auxiliam na gestdo integrada dos recursos hidricos. A
utilizacdo de metodologias de sensoriamento remoto viabiliza a criacdo de mdscaras de dgua,
delimitando automaticamente areas hidricas em imagens de satélite e facilitando a identificacdo
de variagOes na cobertura e na extensao desses recursos ao longo do tempo. Este trabalho pro-
poe o uso de técnicas avancadas de sensoriamento remoto para a definicdo de mdscaras de dgua
e calculo de indices espectrais relevantes a qualidade da 4gua na Represa do Funil. Os resulta-
dos esperados incluem mapas detalhados da drea da represa, a deteccdo de alteragdes temporais
e a geracdo de dados que possam subsidiar acdes voltadas a conservag@o e ao uso sustentavel
deste recurso hidrico estratégico.

Palavras-chave: indices espectrais; controle de qualidade; geocomputacdo; imageamento por
satélite.



ABSTRACT

Water resource monitoring is crucial for environmental management, especially in strategic
areas such as the Funil Reservoir, located in Minas Gerais, Brazil. The dam plays a significant
role in water supply, power generation and leisure. In this context, assessing water quality is
essential to diagnose the environmental status of the reservoir, understand its potential uses
and identify pollutants that compro- mise its sustainability. Remote sensing stands out as an
efficient and cost-effective tool for analyzing water bodies, allowing the mapping of physical
and chemical characteristics and continuous monitoring of these environments. These techni-
ques enable the detection of environmental changes and assist in the integrated management
of water resources. The use of remote sensing methodologies makes it possible to create water
masks, automatically delimiting water areas in satellite images and facilitating the identification
of variations in the coverage and extent of these resources over time. This work proposes the use
of advanced remote sen- sing techniques to define water masks and calculate spectral indices
relevant to water quality in the Funil Reservoir. The expected results include detailed maps of
the dam area, the detection of temporal changes and the generation of data that can support
actions aimed at the conservation and sustainable use of this strategic water resource.

Keywords: spectral indices; quality control; geocomputing; satellite imaging.



IMPACTOS SOCIAIS, TECNOLOGICOS, ECONOMICOS E
CULTURAIS

A pesquisa voltada para a delimitagdo de drea superficial de dgua e a aplicacdo de indices de
qualidade da 4gua tem impactos diretos e significativos em diversas dreas. A utilizagcdo de fer-
ramentas de monitoramento por meio de imagens de satélite, como o NDVI, NDWI e outros
indices, permite uma andlise detalhada e em tempo real da qualidade da dgua em diferentes
corpos hidricos. Este avanco tecnolégico pode transformar a gestdo de recursos hidricos, per-
mitindo a identificacdo precoce de problemas como polui¢do, eutrofizacdo e assoreamento. A
metodologia proposta, que envolve o uso de dados de satélites como o Sentinel-2 e o Landsat 8,
proporciona uma alternativa eficaz aos métodos tradicionais de amostragem in situ, que muitas
vezes sdo dispendiosos e demorados. Além disso, ela pode contribuir para uma gestdo mais
eficiente e sustentdvel dos recursos hidricos, melhorando a qualidade da dgua e a satide dos
ecossistemas aquéticos. No contexto social, essa metodologia favorece o aumento da conscien-
tizacdo ambiental e o engajamento da sociedade na preservacdo dos corpos d’dgua. O uso de
imagens de satélite e indices de qualidade da dgua pode ainda fortalecer a implementagdo de
politicas publicas voltadas a conservacao da dgua. Esse modelo de monitoramento remoto se
alinha com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), como o ODS 6 (Agua Potavel
e Saneamento), ao promover a gestao sustentdvel da dgua e a melhoria da qualidade hidrica. A
aplicacdo dessa metodologia pode, assim, transformar ndo s6 o campo da pesquisa ambiental,
mas também influenciar positivamente o desenvolvimento sustentdvel e a qualidade de vida das
comunidades que dependem dos recursos hidricos para sua sobrevivéncia.



SOCIAL, TECHNOLOGICAL, ECONOMIC AND CULTURAL
IMPACTS

Research focused on creating water masks and applying water quality indices has direct and
significant impacts in several areas. The use of monitoring tools using satellite images, such as
NDVI, NDWI and other indices, allows for detailed and real-time analysis of water quality in
different water bodies. This technological advance can transform water resource management,
allowing for the early identification of problems such as pollution, eutrophication and siltation.
The proposed methodology, which involves the use of data from satellites such as Sentinel-2 and
Landsat 8, provides an effective alternative to traditional in situ sampling methods, which are
often costly and time-consuming. In addition, it can contribute to more efficient and sustainable
management of water resources, improving water quality and the health of aquatic ecosystems.
In the social context, this methodology favors increased environmental awareness and society’s
engagement in the preservation of water bodies. The use of satellite imagery and water quality
indices can also strengthen the implementation of public policies aimed at water conservation.
This remote monitoring model aligns with the Sustainable Development Goals (SDGs), such as
SDG 6 (Clean Water and Sanitation), by promoting sustainable water management and impro-
ving water quality. The application of this methodology can thus transform not only the field of
environmental research, but also positively influence sustainable development and the quality
of life of communities that depend on water resources for their survival.
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1 INTRODUCAO

A 4gua é um recurso essencial para a vida humana e o desenvolvimento de diversas
atividades. Sua importancia se reflete em aspectos que vao desde a satde individual até o
funcionamento da sociedade como um todo. As atividades agricolas, industriais e comerciais
dependem diretamente da 4gua para sua execugdo (Postel; Daily; Ehrlich, 1996). Os reserva-
térios, em particular, desempenham um papel crucial no abastecimento de 4gua. No entanto,
esses corpos d’dgua estdo sujeitos a diversos impactos ambientais e climaticos, como mudan-
cas no uso da terra, polui¢do e variagdes nos padroes de precipitacdo, que afetam diretamente
tanto a quantidade quanto a qualidade da dgua disponivel (Gao, 1996). A polui¢do da 4gua,
por exemplo, € uma das maiores ameagas aos ambientes aquéticos, ao recurso hidrico e a saide
humana (UNESCO, 2020). Para mitigar esses problemas, é urgente adotar medidas eficazes,
sendo fundamental o monitoramento dindmico e preciso da qualidade da dgua, especialmente
em grande escala (Ouma; Tateishi, 2012). Nesse contexto, as tecnologias de sensoriamento
remoto tém se destacado, pois permitem a coleta de dados sobre a qualidade da dgua de forma
eficiente, considerando os beneficios temporais e espaciais dessas ferramentas (Dekker; Peters,
2001).

A andlise espacial utilizando imagens de satélite ¢ um método eficaz para entender os
efeitos da ocupacao e do uso do solo, especialmente no que diz respeito a sua interacdo com a
qualidade da dgua (Wu; Lane; Liu, 2019). Imagens de satélite oferecem diversas possibilidades
para avaliar a qualidade da dgua de reservatdrios, sendo uma ferramenta essencial, especial-
mente quando complementada com infraestrutura de monitoramento em campo e laboratérios
equipados para realizar anélises detalhadas. O monitoramento de reservatorios por meio de sen-
soriamento remoto € uma abordagem eficiente, pois permite cobrir grandes dreas e ser realizado
de forma remota, sem a necessidade de presenga constante no local (Pereira; Allen, 2019).

Atualmente, o monitoramento da qualidade da dgua é crucial, e os dados de sensori-
amento remoto t€ém grande potencial para otimizar esse processo. O Sensoriamento Remoto
permite monitorar em escalas espaciais e temporais diversas, facilitando a identificacdo da qua-
lidade da 4gua e possibilitando a anélise das respostas a perturbacdes causadas pela atividade
humana (Gholizadeh; Melesse; Reddi, 2016). Isso ajuda a prever os impactos dessas acoes
sobre a sustentabilidade dos recursos hidricos no médio e longo prazo. O sensoriamento re-
moto oferece a vantagem de gerar dados em larga escala e com intervalos regulares, proporci-

onando uma visdo abrangente e continua das condi¢des dos reservatorios (Vanhellemont; Rud-
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dick, 2015). Tecnologias como imagens de satélite, incluindo aquelas dos satélites Landsat e
Sentinel, sdo capazes de monitorar parametros importantes, como a drea da superficie da agua,
turbidez, temperatura e a presenca de matéria organica, de forma precisa e eficiente (Li; Li;
Gong, 2017). Esses dados sdo fundamentais para detectar mudancas ao longo do tempo, iden-
tificar problemas emergentes e embasar decisdes para a preservacao e gestao sustentavel desses

ecossistemas.

1.1 JUSTIFICATIVA

A 4gua é um recurso natural de valor inestimavel, essencial para o desenvolvimento so-
cioecondmico, a manutencao da vida e a preservacio de ecossistemas aquaticos (Postel; Daily;
Ehrlich, 1996; UNESCO, 2020). No entanto, os corpos d’dgua, especialmente os reservatd-
rios, estdo cada vez mais ameacados por fatores como polui¢do, mudangas no uso e cobertura
da terra, e alteragdes climaticas, que comprometem tanto sua quantidade quanto sua qualidade
(Wu; Lane; Liu, 2019). A degradagdo desses ecossistemas tem impactos diretos na satude pu-
blica, no abastecimento de dgua potdvel e em atividades como a agricultura e a geracdo de
energia (Gao, 1996).

Os reservatorios artificiais, especialmente vulnerdveis por sua natureza topogréfica, so-
frem impactos cumulativos provenientes de multiplas fontes de contaminagdo por efluentes ur-
banos, agricolas e industriais, carreamento de sedimentos, e os efeitos crescentes das mudangas
climdticas sobre o regime hidrico. Esses fatores concorrem para um cendrio de degradacdo
progressiva que compromete tanto a disponibilidade quanto a qualidade da dgua, com reflexos
diretos nos sistemas de abastecimento publico, na irrigacdo agricola e na geracdo de energia
hidrelétrica.

Portanto, este trabalho se justifica pela necessidade de desenvolver e aplicar metodo-
logias eficientes para monitorar a qualidade da dgua em reservatdrios, utilizando o potencial
do sensoriamento remoto. Os resultados podem contribuir para a identificagdo de impactos
ambientais, o planejamento de a¢des mitigadoras e a promogao de politicas voltadas a sustenta-
bilidade dos recursos hidricos, em um cenério global onde a 4gua se torna cada vez mais escassa

e vulneravel.
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1.2 HIPOTESE

O uso do ciéncia Sensoriamento Remoto, a partir de imagens de satélite Landsat e Sen-
tinel, proporciona um método eficiente e robusto para delimita¢do automatica de cursos d’agua,
reservatorios. E monitoramento da qualidade da dgua nos reservatorios e cursos d’dgua. Por
meio da andlise de parametros hidricos criticos, como turbidez, temperatura da superficie da
dgua e concentracdo de matéria organica, € possivel detectar variacdes espaciais e temporais
significativas. Tais informacdes permitem identificar impactos ambientais decorrentes das ati-
vidades humanas e mudancgas climéticas, além de fornecer subsidios fundamentais para a gestdao
sustentdvel e a preservacdo dos recursos hidricos.

O monitoramento regular e eficaz da qualidade da dgua € fundamental para a identi-
ficacdo precoce de problemas ambientais, a formulacdo de politicas publicas e a tomada de
decisdes para a gestdo sustentdvel dos recursos hidricos. Contudo, métodos tradicionais de mo-
nitoramento, que envolvem coletas in situ e andlises laboratoriais, sdo frequentemente custosos,
demorados e limitados em escalas espaciais e temporais (Pereira; Allen, 2019).

Neste cendrio, as tecnologias de sensoriamento remoto emergem como uma alternativa
inovadora e eficaz, oferecendo informagdes continuas, precisas e em larga escala sobre para-
metros criticos da qualidade da dgua (Dekker; Peters, 2001). Satélites como Landsat e Sentinel
fornecem dados espectrais que permitem monitorar varidveis como turbidez, temperatura da
superficie, presenca de matéria organica e variacdes na cobertura hidrica com alta resolucao

espacial e temporal (Gholizadeh; Melesse; Reddi, 2016; Vanhellemont; Ruddick, 2015).

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma metodologia para determinar automatica-
mente, por meio de sensoriamento remoto e processamento de imagens digitais, a drea super-
ficial e a qualidade volumétrica da dgua do reservatorio do Funil. Busca-se avaliar a eficiéncia
do sensoriamento remoto como ferramenta para a definicao de metodologias de classificacdo de

reservatorios de dgua e para a delimitagdo da dimensao do reservatorio.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sdo, delimitar a superficie de dgua utilizando

métodos empiricos baseados em indices espectrais, que envolvem a aritmética de bandas. Deli-
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mitar a superficie de dgua a partir de métodos de classificacao supervisionada. Avaliar a quali-
dade da 4gua na represa do Funil utilizando indices de qualidade de dgua a partir de dimensoes

pré-definidas nas imagens classificadas

1.5 REFERENCIAL TEORICO

1.5.1 DESCRICAO DA AREA

A regido da Barragem do Funil, localizada no Campo das Vertentes, préxima ao sul
do estado de Minas Gerais, Brasil, abrange municipios limitrofes como Lavras, [jaci, Perdoes,
Ribeirdo Vermelho, Bom Sucesso, [tumirim e Ibituruna (Figura 2.4). Trata-se de uma é4rea de
importancia estratégica, por abrigar um dos principais reservatérios da bacia do rio Grande,
desempenhando funcdes essenciais no abastecimento publico, irrigacdo agricola, geragao de

energia hidrelétrica e controle de vazdes (Agéncia Nacional de Aguas (ANA), 2023).

Figura 1.1 — Mapa de Localizagdo da Represa do Funil em Nivel Nacional.

Contexto Geogréfico da Regido do Funil
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No que se refere ao clima, a regido € classificada como Cwa, segundo o sistema de
Koppen-Geiger, caracterizando-se por verdes quentes e chuvosos, com temperaturas médias

acima de 22°C e precipitacdo concentrada entre os meses de outubro € margo, € por invernos
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secos e amenos, com temperaturas médias entre 14°C e 18°C (Alvares et al., 2013). A preci-
pitacdo média anual situa-se entre 1.400 e 1.600 mm, com variagdes sazonais influenciadas por
sistemas frontais e convectivos, caracteristicas que impactam diretamente a dinamica hidrica do

reservatério (Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), 2023).

Figura 1.2 — Mapa de Localizagcdo da Represa do Funil em Nivel Estadual.
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Do ponto de vista geomorfoldgico, a drea insere-se no Planalto Atlantico, apresentando
relevo que varia de suavemente ondulado a montanhoso, com altitudes entre 800 e 1.200 me-
tros (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2019). A cobertura vegetal original
consistia predominantemente de Mata Atlantica e cerrado; contudo, atualmente, a regido apre-
senta extensas areas de cultivo agricola, especialmente de café, além de pastagens (MapBio-
mas, 2022). Essa transi¢do entre dreas naturais e antropizadas torna a regido particularmente
relevante para estudos agricolas e ambientais, pois permite avaliar os impactos das atividades

humanas sobre os recursos hidricos.
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Figura 1.3 — Mapa de Localizacdo da Represa do Funil e Municipios Vizinhos.
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1.5.2 IMPORTANCIA DA AGUA

A 4gua ¢ uma molécula fundamental para a vida, possuindo propriedades fisico-quimicas
Unicas que a tornam indispensavel em processos bioldgicos e ecoldgicos. A molécula de dgua
H,O apresenta uma estrutura angular, com um angulo de aproximadamente 104,5 graus entre
os atomos de hidrogénio e oxigénio. Essa geometria confere a 4gua uma polaridade signifi-
cativa, permitindo que forme ligagcdes de hidrogénio tanto consigo mesma quanto com outras
moléculas polares (Lehninger; Nelson; Cox, 2017).

Uma das propriedades mais notdveis da dgua € sua alta capacidade calorifica especifica,
que permite a absor¢do e liberacdo de grandes quantidades de calor com variagcdes minimas de
temperatura. Isso € crucial para a manutencdo da temperatura corporal em organismos vivos e
para a regulacdo térmica de ambientes aqudticos (L.ehninger; Nelson; Cox, 2017).

A 4gua é um recurso essencial para a sobrevivéncia humana e o desenvolvimento socioe-
condmico, desempenhando um papel fundamental em diversas atividades, como abastecimento
doméstico, agricultura, inddstria e geragao de energia. No entanto, a crescente pressao exercida

sobre os recursos hidricos devido a polui¢do, mudancas climdticas e exploragdo excessiva tem
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acentuado a necessidade de um monitoramento eficaz da qualidade da 4dgua para garantir sua
sustentabilidade.

O monitoramento da qualidade da dgua € essencial para detectar, prevenir e mitigar im-
pactos ambientais e de sadde puiblica decorrentes da contaminagdo de corpos d’dgua. O monito-
ramento permite identificar poluentes, avaliar tendéncias temporais, diagnosticar problemas am-
bientais e embasar politicas publicas voltadas a gestio sustentdvel dos recursos hidricos. Além
disso, oferece informacdes valiosas para a modelagem preditiva de cendrios futuros, essenciais
para a mitigacdo de impactos relacionados a mudangas climdticas e urbanizagao (Chapra; B.,
1997).

Com o avanco das tecnologias, ferramentas como o sensoriamento remoto t€ém se des-
tacado no monitoramento da qualidade da 4gua. Essas tecnologias permitem a andlise em larga
escala e em alta frequéncia de parametros como turbidez, concentragao de clorofila e presenca
de matéria orgénica, reduzindo custos e tempo em relacdo aos métodos tradicionais (Liang;
Fang; Chen, 2012). A utilizacdo de imagens de satélite possibilita avaliar a distribuicdo es-
pacial e temporal dos parametros de qualidade da 4gua em grandes reservatdrios e rios, o que
€ essencial para o planejamento e a gestdo integrada dos recursos hidricos (Schaepman-Strub
et al., 2006).

A degradacdo da qualidade da dgua tem implicacdes diretas na satde publica, pois mui-
tos poluentes podem causar doencas graves quando consumidos por humanos ou animais. Cerca
de 80% das doengas em paises em desenvolvimento estao relacionadas ao consumo de dgua con-
taminada. Por isso, monitorar e assegurar padrdes adequados de qualidade da dgua sdo passos

fundamentais para promover a saide e o bem-estar das populacdes (Saude, 2017).

1.5.3 MONITORAMENTO DA QUALIDADE DA AGUA

O monitoramento da qualidade da 4gua é uma pratica essencial para garantir a saide
publica e a preservacio dos ecossistemas aquaticos. Tradicionalmente, esse monitoramento €
realizado por meio de amostras in situ, onde amostras de dgua sdo coletadas diretamente nos
corpos d’4dgua e analisadas em laboratério. Esses métodos oferecem informacdes detalhadas
sobre os parametros da 4gua, como pH, turbidez, concentracao de sélidos dissolvidos, nutrientes
e presenca de poluentes (Barros; Ferreira; Silva, 2005; Brasil, 2005).

O uso de amostras in situ € considerado um método preciso para a avaliacao da qualidade

da dgua, ja que permite a andlise direta dos parametros em tempo real. No entanto, esse método
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apresenta limitacdes, como o alto custo operacional, a necessidade de equipamentos e pessoal
especializado, e a dificuldade em cobrir grandes adreas ou areas de dificil acesso, como regioes
remotas ou de dificil navegacdo (Cunha; Rodrigues; Barbosa, 2007). A coleta de amostras tam-
bém depende de frequéncias periddicas, o que pode limitar a quantidade de dados disponiveis
para monitoramento continuo.

Entre as técnicas in situ mais comuns estdo os sensores de qualidade da dgua e a coleta
de amostras para andlises laboratoriais. Os sensores, frequentemente acoplados a bdias ou
plataformas flutuantes, podem medir uma variedade de parametros, incluindo pH, oxigénio
dissolvido, turbidez e condutividade elétrica. Esses sensores fornecem dados em tempo real,
permitindo o monitoramento continuo e, portanto, uma resposta rapida a variacdes na qualidade
da 4gua (Kibler; Adim; Al., 2011).

A coleta de amostras de dgua e sua andlise em laboratério continua sendo um método
essencial, particularmente para a medi¢do de compostos especificos, como metais pesados, pes-
ticidas ou substincias organicas. Embora mais precisa, essa abordagem € mais demorada e
custosa, além de ndo permitir o monitoramento continuo (Allan ez al., 2009).

Além disso, a combinacdo dessas abordagens tradicionais com novas tecnologias, como
os dados de sensoriamento remoto, tem se mostrado promissora. A integracdo dos dados in
situ com imagens de satélite, por exemplo, pode proporcionar uma visdo mais abrangente e
detalhada da qualidade da 4gua em grandes areas, permitindo a andlise temporal e espacial
da variacdo da qualidade da dgua e a identificagdo de tendéncias de poluicdo (Vanhellemont;
Ruddick, 2015). Essa combinacdo de métodos complementares pode melhorar a precisdo e a
eficiéncia do monitoramento da qualidade da 4gua, além de otimizar os recursos para a gestao

hidrica.

1.54 SENSORIAMENTO REMOTO DA AGUA

O sensoriamento remoto é uma ciéncia que permite a obtenc¢do de informagdes sobre
objetos ou dreas da superficie terrestre sem a necessidade de contato direto, utilizando sensores
que capturam a radiacdo eletromagnética refletida ou emitida pelos alvos de interesse. Essa
abordagem baseia-se na interacdo entre a radiacdo eletromagnética e os componentes da Terra,
incluindo solo, vegetacdo e corpos d’agua (Jensen, 2007).

Os sensores remotos podem ser montados em plataformas orbitais, como satélites, ou

suborbitais, como aeronaves, e sdo projetados para operar em diferentes regides do espectro
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eletromagnético, como o visivel, infravermelho e micro-ondas. Cada faixa espectral oferece
informagdes especificas sobre as propriedades fisicas e quimicas dos alvos, o que permite uma
ampla gama de aplicagdes, desde o monitoramento ambiental até o planejamento urbano (Lil-
lesand; Kiefer; Chipman, 2015).

Os produtos de sensoriamento remoto tém se mostrado valiosos em vdrias dreas. Na
agricultura, permitem a identificacdo do vigor vegetativo das culturas e o monitoramento da
saide das plantas. No gerenciamento de recursos hidricos, sdo utilizados para mapear corpos
d’4gua e monitorar a qualidade da 4gua. No planejamento urbano, ajudam a avaliar mudancgas
no uso do solo e no crescimento das cidades. Além disso, sdo ferramentas cruciais para o
monitoramento de desastres naturais, como deslizamentos de terra e inundacdes, devido a sua
capacidade de fornecer dados em grande escala e em tempo quase real (Richards; Jia, 2013).

A refletancia da 4gua no contexto do sensoriamento remoto € caracterizada por propri-
edades unicas que a diferenciam de outros alvos, como solo e vegetacdo. A dgua pura possui
uma baixa refletincia em grande parte do espectro eletromagnético, especialmente nas regides
do infravermelho préximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR), onde a absor¢ao
¢ extremamente alta. No espectro visivel, a 4gua apresenta sua maior refletincia na faixa do
azul, diminuindo gradativamente em direcdo ao vermelho, o que explica sua aparéncia azulada
em imagens de satélite (Jensen, 2007).

Os corpos d’agua apresentam baixa refletdncia no espectro visivel, exceto na faixa do
azul (400-500 nm), onde a dgua pura reflete mais devido a sua capacidade de absorcao reduzida
nessa regido. No infravermelho préximo (NIR) e no infravermelho de ondas curtas (SWIR),
a dgua absorve fortemente a radiacdo, resultando em valores de refletincia préximos a zero.
Essas propriedades tornam possivel distinguir corpos d’agua de outros alvos terrestres, como
vegetacdo e solo, em imagens de satélite.

A capacidade de obter informacdes detalhadas e consistentes em escalas globais faz do
sensoriamento remoto uma tecnologia indispensdvel para o estudo e o gerenciamento susten-
tavel do meio ambiente. Com o avango das plataformas e sensores, como os satélites Landsat
e Sentinel, as possibilidades de aplicacdo continuam a se expandir, ampliando o alcance e a

precisdo dos dados disponiveis.
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1.5.5 OS CAMINHOS DA LUZ NA AGUA

No sensoriamento remoto de corpos d’dgua, a interacdo da luz solar com a 4dgua, jun-
tamente com os constituintes ali presentes como fitoplancton, sedimentos e material organico
dissolvido, determina a assinatura espectral captada pelos sensores. De acordo com (Jensen,
2007), que aborda esses processos em detalhe, destacando a importancia da absor¢do, espalha-
mento e reflexdo da luz na coluna d’4gua para aplicagdes como monitoramento de qualidade da
agua, batimetria e estudos ecoldgicos.

Quando a luz solar atinge a superficie da dgua, parte dela € refletida, enquanto outra
fracdo penetra na coluna d’dgua. A reflexdo depende do angulo de incidéncia e da rugosidade
da superficie, que pode variar em algumas situagdes como ondulacdes e presenga de espuma
(Jensen, 2007).

A luz que penetra na dgua sofre absor¢do e espalhamento, processos descritos pela Lei

de Beer-Lambert (Jensen, 2007):

I =1y -e Kz (1.1)

onde I, representa a intensidade da luz na profundidade z, [ € a intensidade na superficie
e K; € o coeficiente de atenuacao difusa.

Em relacdo a absorcao e espalhamento na dgua, a 4gua pura absorve fortemente no infra-
vermelho préximo (NIR) e infravermelho médio (MIR), permitindo maior penetracdo do azul e
verde em 4guas claras (Jensen, 2007). Os fitoplanctons (clorofila) absorvem no azul e vermelho,
refletindo no verde. Os sedimentos em suspensdo aumentam a reflectancia no vermelho e NIR.
O material organico dissolvido (CDOM) absorve fortemente no azul, deslocando a reflectancia
para o verde-amarelo (Jensen, 2007).

O espalhamento ocorre devido ao espalhamento molecular (Rayleigh), dominante em
aguas claras, e ao espalhamento por particulas (Mie), importante em aguas turvas com sedi-
mentos e plancton (Jensen, 2007). A zona de penetracdo efetiva varia conforme o tipo de dgua,
em dguas claras (oligotréficas) a luz azul atinge maiores profundidades, enquanto em aguas
eutréficas ou turvas a penetragdo € reduzida, dominada por reflexao superficial e particulas sus-

pensas (Jensen, 2007).
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1.5.5.1 SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO A QUALIDADE DA AGUA

O sensoriamento remoto tem contribuido para o monitoramento de corpos hidricos ao
fornecer dados continuos e abrangentes sobre parametros criticos de qualidade da dgua, como
turbidez, clorofila-a e temperatura superficial. Essas varidveis s@o essenciais para avaliar a
saude dos ecossistemas aqudticos, identificar fontes de polui¢do e monitorar mudangas sazonais
ou antrépicas.

Satélites de média e alta resolu¢do, como o Sentinel-2 e o Landsat 8 e 9, destacam-se
pela capacidade de capturar informagdes espectrais em multiplas bandas, permitindo a detec¢ao
de alteracdes sutis na qualidade da 4gua. O Sentinel-2, por exemplo, com sua resolugdo espacial
de 10 a 60 metros e revisita de 5 dias, é particularmente eficaz para monitorar reservatérios com
alta variabilidade sazonal (Pahlevan; Schott, 2020). J4 o Landsat, com uma série histérica de
décadas, possibilita andlises temporais de longo prazo, essenciais para estudos de tendéncias e
impactos cumulativos (Toming; Kutser; Uiboupin, 2016).

No contexto brasileiro, pesquisas recentes no reservatorio de Itupararanga (SP) tém de-
monstrado o potencial do sensoriamento remoto para monitorar padrdes espaciais € sazonais na
qualidade da dgua. O estudo de (Rudorff; Bernardo; Watanabe, 2022) revelou a complexa hete-
rogeneidade das varidveis limnoldgicas neste reservatorio, mostrando como fatores como o uso
do solo na bacia hidrogréfica e a sazonalidade climética influenciam significativamente a distri-
bui¢do espacial de parametros de qualidade da dgua. A pesquisa destacou a eficdcia de técnicas
de sensoriamento remoto para identificar gradientes espaciais e variagdes temporais nos padroes
de turbidez e material particulado, oferecendo subsidios valiosos para a gestdo sustentavel de

recursos hidricos em sistemas lacustres.

1.5.6 DETERMINACAO AUTOMATICA DE AREA SUPERFICIAL DE AGUA

Para identificagdo do alvo de estudo - os cursos d’4dgua e reservatérios - € necessario o
desenvolvimento de mdscaras de dgua. As mdscaras de 4gua em imagens matriciais sdo repre-
sentacdes bindrias que distinguem pixels correspondentes a corpos d’dgua daqueles pertencen-
tes a outras classes da paisagem, como vegetacdo, solo exposto ou dreas urbanas. No contexto
do sensoriamento remoto, essas mdscaras sao ferramentas essenciais para a delimitacdo de dreas
hidricas, sendo amplamente utilizadas em estudos ambientais, monitoramento de recursos hidri-
cos e planejamento territorial. Em uma imagem matricial, cada pixel possui um valor numérico

que reflete caracteristicas espectrais de diferentes bandas, capturadas por sensores remotos. Es-
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ses valores podem ser utilizados para identificar a presenga de corpos d’dgua, atribuindo um
valor especifico para os pixels que representam dgua e outro para os demais elementos da pai-
sagem. Assim, as mdscaras de dgua transformam uma imagem multibanda complexa em uma
representacdo simplificada, focada exclusivamente nos corpos hidricos. O sensoriamento re-
moto oferece um meio eficiente e econdmico de monitorar mudangas ambientais, incluindo a
identificagcdo de corpos d’agua e o acompanhamento de suas alteracdes espaciais e temporais
(Jensen, 2007).

A aplicacdo de mascaras de dgua é de grande relevancia em estudos ambientais, pois
possibilita a delimitagdo precisa de corpos hidricos, minimizando interferéncias de elementos
nao relacionados (Pekel ef al., 2016). Essa técnica é especialmente valiosa para a gestdao de
recursos hidricos, permitindo o acompanhamento temporal da extensao e distribui¢do de super-
ficies aquaticas (McFeeters, 1996), (Xu, 2006).

Do ponto de vista metodoldgico, as mdscaras de 4gua em imagens matriciais represen-
tam uma solucdo eficiente para lidar com a complexidade inerente aos dados de sensoriamento
remoto, conferindo maior objetividade e padronizacdo as andlises espaciais (Fisher; Flood; Da-
naher, 2016). Além disso, a geracdo de produtos geoespaciais confidveis e exclusivamente
direcionados a recursos hidricos refor¢a sua utilidade em monitoramento ambiental e gestdo

sustentdvel da dgua (Feyisa et al., 2014), (Li; Du et al., 2013).

1.5.7 CLASSIFICACAO DA AGUA POR SENSORIAMENTO REMOTO

Os métodos empiricos constituem uma abordagem para a identificacdo e mapeamento
de corpos d’dgua através de imagens de satélite, utilizando técnicas que se baseiam na apli-
cacdo de indices de dgua pré-estabelecidos, que permitem diferenciar automaticamente pixels
correspondentes a dgua daqueles de outras coberturas que nao sejam dgua. Os indices espec-
trais representam uma importante ferramenta empirica. O Indice de Diferenca Normalizada da
Agua (NDWI), proposto por (McFeeters, 1996), utiliza a combinacdo matematica das bandas
do espectro verde e infravermelho préximo, presentes em satélites como Landsat e Sentinel-2,
para realgar a presenga de dgua livre em imagens Opticas. Posteriormente, (Xu, 2006) desenvol-
veu uma versao modificada deste indice, o MNDWI, que incorpora a banda do infravermelho de
onda curta (SWIR) em sua formulacdo. Esta adaptacdo mostrou-se particularmente eficaz na re-
ducdo de interferéncias causadas por solos imidos e vegetacdo, problemas comuns na aplicacdo

do NDWL
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O mapeamento de superficies de 4gua utilizando técnicas de sensoriamento remoto e
classificagdo supervisionada com algoritmos de aprendizado de maquina tem sido amplamente
estudado na literatura cientifica. O trabalho de (Ashhar; Keesara; Sridhar, 2025) baseia-se em
diversas referéncias consolidadas que validam a eficdcia dessas metodologias. Para a classifi-
cacdo de dgua, os autores utilizam principalmente dados SAR do Sentinel-1, processados no
Google Earth Engine (GEE), e comparam o desempenho de quatro algoritmos de machine lear-
ning: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Gradient Boosting Tree (GBT) e
Classification and Regression Tree (CART).

A fundamentacdo tedrica para o uso do algoritmo Random Forest (RF), de acordo com
(Breiman, 2001), € que o método pode ser utilizado como uma técnica de ensemble learning
baseada em multiplas drvores de decisdo. Outros autores, como (Belgiu; Dragut, 2016), com-
plementam essa base ao revisar aplicagdes de RF em sensoriamento remoto, destacando a im-
portancia de parametros como nimero de drvores e varidveis por divisdo para otimizar a classi-
ficacdo. Para o Support Vector Machine (SVM), os autores seguem as recomendacgdes de (Hsu;
Chang; Lin, 2003), que fornecem um guia pratico para selecao de kernels, como o Radial Basis
Function (RBF), e ajuste de hiperparametros como funcdo de custo e gamma.

O método Maximum Entropy (MaxEnt) tem sido adaptado para a defini¢do de limiares
na deteccao de corpos d’dgua em sensoriamento remoto, oferecendo uma abordagem probabi-
listica robusta. Diferentemente dos métodos tradicionais de limiarizacao fixa, o MaxEnt modela
a distribui¢do espectral da 4gua como uma fun¢do de méxima entropia, considerando as carac-
teristicas locais da cena (Phillips; Anderson; Schapire, 2006).

Além disso, estudos como (Kumar; Karwariya; Kumar, 2022) e (Pham et al., 2021)
fornecem contextos adicionais sobre aplicacdes de machine learning e dados Sentinel em ma-
peamento de inundagdes, enquanto (Mayer et al., 2021) explora métodos automatizados para
deteccao de superficie de 4gua com deep learning. Essas referéncias, coletivamente, oferecem
um sélido embasamento para a metodologia de delimitacdao de superficie de dgua, demons-
trando a viabilidade das técnicas de classificagdo supervisionada para o mapeamento preciso de

corpos d’4dgua e dreas inundadas.

1.5.8 MODELOS DE DADOS EM GEOCOMPUTACAO

Os dados de sensoriamento remoto sdo amplamente categorizados em dois tipos prin-

cipais: dados vetoriais e dados matriciais, cada um com caracteristicas distintas e aplica¢des
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especificas. A escolha entre esses tipos de dados depende da natureza do estudo e do objetivo
da anélise.

Os dados vetoriais representam informacgdes geoespaciais por meio de entidades geomé-
tricas, como pontos, linhas e poligonos. Esses elementos sao definidos matematicamente por
coordenadas que descrevem suas formas e localizagdes. Por exemplo, um ponto pode repre-
sentar a localizacdo de um poco de dgua, uma linha pode delinear um rio e um poligono pode
indicar os limites de uma bacia hidrografica. Dados vetoriais sdo amplamente utilizados em
andlises temadticas e em Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIG), devido a sua precisdao na
representacdo de fronteiras e atributos associados. Segundo (Jensen, 2016), os dados vetoriais
sdo ideais para andlises que requerem precisdo espacial em limites e a possibilidade de associar
atributos detalhados as feicdes geograficas.

Por outro lado, os dados matriciais consistem em uma matriz de células (pixels), onde
cada célula possui um valor que representa uma caracteristica especifica da superficie terrestre,
como reflexividade, temperatura ou elevacdo. Este formato € a base dos dados de sensoriamento
remoto obtidos por sensores orbitais ou aerotransportados. Os dados matriciais sdo particular-
mente uteis para a andlise continua de fendmenos, como cobertura vegetal, uso do solo, indices
espectrais € mudangas ambientais. Esses dados s@o processados em diferentes bandas espec-
trais, o que permite a extracdo de informacgdes detalhadas sobre as propriedades biofisicas da
superficie terrestre. De acordo com (Lillesand; Kiefer; Chipman, 2015), os dados matriciais sao
cruciais para a andlise de superficies continuas e para a aplicacao de técnicas de classificacdo
automadtica.

Uma diferenca fundamental entre esses tipos de dados reside na forma como as infor-
macoes espaciais e atributivas sdo armazenadas e analisadas. Enquanto os dados vetoriais sao
altamente eficientes para representar limites precisos e informagdes temdticas associadas, os
dados matriciais oferecem vantagens na andlise de grandes dreas e na deteccdo de mudancgas
temporais. Em aplicagdes praticas, € comum a integragcao desses dois formatos para maximizar
a eficiéncia das andlises. O estudo pode utilizar dados matriciais para classificar elementos que
representam dgua e dados vetoriais para delimitar as areas de interesse especificas, como limites

territoriais.
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1.5.9 SENSORES ORBITAIS PARA MONITORAMENTO DA AGUA

Sensores orbitais sdo dispositivos instalados em satélites que capturam informagdes so-
bre a Terra, seus oceanos e atmosfera, permitindo aplicacdes como monitoramento ambiental,
andlise climdtica e mapeamento.

Os satélites de sensoriamento remoto podem ser divididos em duas categorias principais
conforme sua Orbita: geoestacionarios e de orbita polar, cada um com caracteristicas operacio-
nais e aplicacoes especificas (Lillesand; Kiefer; Chipman, 2015), (Jensen, 2016).

Satélites geoestaciondrios orbitam a aproximadamente 35.786 km de altitude sobre o
equador, mantendo-se fixos em relacdo a um ponto da superficie terrestre, o que permite uma
cobertura continua de cerca de um terco do planeta (Salomonson, 2014). Essa posicao oferece
alta resolucdo temporal, com capacidade de imageamento a cada 5-15 minutos, tornando-os
ideais para monitoramento meteorolégico em tempo real, como acompanhamento de furacdes
e tempestades (Parker, 2017). No entanto, sua grande distancia da superficie resulta em resolu-
cdo espacial limitada. Podemos citar como exemplos a série GOES (Estados Unidos), Himawari
(Japao) e Meteosat (Europa), amplamente utilizados para previsdo do tempo (World Meteoro-
logical Organization (WMO), 2020).

Ja os satélites de oOrbita polar operam em altitudes entre S00-800 km, seguindo Orbitas
heliossincronas préximas aos polos (Campbell; Wynne, 2021). Essa configuracdo permite co-
bertura global com revisita frequente (1-2 dias) e alta resolucdo espacial (de <1 m a 1 km),
sendo essenciais para monitoramento ambiental, como desmatamento e agricultura de precisao
(Belward; Skgien, 2015). Exemplos notdveis sdo o Landsat (ativo desde 1972), os Sentinel
(Copernicus) e os sensores MODIS (Terra/Aqua) (NASA, 2021).

Esses sensores desempenham papel fundamental no sensoriamento remoto, que coleta
dados sem contato direto com o objeto de estudo. Existem diferentes tipos de sensores orbitais,
cada um com caracteristicas e usos especificos. Os Sensores 6pticos, como o OLI (Operational
Land Imager) do Landsat-8 e o MSI (Multispectral Instrument) do Sentinel-2, captam radia-
cdo nas faixas do visivel, infravermelho préximo (NIR) e infravermelho de onda curta (SWIR),
sendo utilizados para monitorar vegetacao, corpos d’dgua e uso da terra. Os Sensores de ra-
dar, como o0 SAR (Synthetic Aperture Radar) da missdo Sentinel-1, operam em micro-ondas e
sdo eficazes sob quaisquer condi¢des climdticas ou iluminagdo, sendo cruciais para monitorar
gelo, solos e desastres naturais. Os Sensores térmicos, como o TIRS (Thermal Infrared Sen-

sor) do Landsat-8, detectam radiacdo infravermelha emitida pela superficie, uteis para estudos
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de temperatura e evapotranspiracao. Os Sensores hiperespectrais, como o PRISMA, capturam
centenas de bandas espectrais, permitindo identificar a composicdo quimica de materiais, sendo
usados em aplicacOes geoldgicas e agricolas (United States Geological Survey, 2024). O pro-
grama Copernicus, que inclui uma série de satélites Sentinel projetados para fornecer dados de
alta qualidade sobre a Terra. O Sentinel-2 utiliza sensores multiespectrais para capturar imagens
em 13 bandas diferentes, permitindo analises detalhadas da vegetacdo, uso da terra e qualidade

da dgua (European Space Agency, 2024).

1.5.9.1 LANDSAT 8

O satélite Landsat 8, lancado pela NASA (National Aeronautics and Space Adminis-
tration) e USGS (United States Geological Survey) em 11 de fevereiro de 2013, € uma das
plataformas mais avancadas para o monitoramento da superficie terrestre. Ele possui dois sen-
sores principais: o Operational Land Imager (OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS). O
OLI capta imagens multiespectrais em nove bandas espectrais, enquanto o TIRS coleta dados
em duas bandas do infravermelho térmico, permitindo estimativas da temperatura da superficie
terrestre (Roy ef al., 2014).

Com resolucao espacial de 30 metros para as bandas espectrais do visivel, infravermelho
proximo (NIR - Near-Infrared) e infravermelho de onda curta (SWIR - Short-Wave Infrared),
e resolugdo de 15 metros para a banda pancromaética, o Landsat 8 proporciona dados de alta
qualidade para aplicagdes ambientais. Sua cobertura global e periodicidade de 16 dias tornam-
no especialmente valioso para andlises temporais, como o monitoramento de mudancas no uso
do solo, qualidade da dgua e cobertura vegetal (Wulder et al., 2019).

Na area de qualidade da dgua, o Landsat 8 destaca-se no monitoramento de parametros
como concentracao de clorofila-a, turbidez, sélidos suspensos e temperatura superficial. As ban-
das do OLI (Operational Land Imager), especialmente a azul (B2), verde (B3), vermelho (B4)
e infravermelho préximo (B5), sdo amplamente utilizadas em indices espectrais como o Indice
de Clorofila Normalizado (NCI) e o Indice de Turbidez (TT), permitindo andlises detalhadas de
corpos hidricos (Pompéo et al., 2021).

O Landsat 8 possui dois sensores principais, Operational Land Imager (OLI) que captura
imagens em nove bandas espectrais. Thermal Infrared Sensor (TIRS), que realiza coleta dados
em duas bandas do infravermelho térmico. Estes sensores cobrem o espectro do visivel ao

infravermelho térmico, sendo projetados para aplicacdes como monitoramento de mudangas
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na superficie terrestre, andlise ambiental, estudos de qualidade da 4dgua e vegetacdao. O sensor

Landsat 8 possui as seguintes bandas como descrito na tabela 1.1.

Tabela 1.1 — Bandas espectrais do Satélite Landsat 8 com seus respectivos comprimentos de onda e re-

solugdes espaciais.

Banda Nome da Banda Comprimento (um) Resoluc¢ao (m)
1 Coastal/Aerosol 0,43-0,45 30
2 Blue 0,45-0,51 30
3 Green 0,53-0,59 30
4 Red 0,64-0,67 30
5 NIR 0,85-0,88 30
6 SWIR 1 1,57-1,65 30
7 SWIR 2 2,11-2,29 30
8 Panchromatico 0,50-0,68 15
9 Cirrus 1,36-1,38 30
10 TIRS 1 10,60-11,19 100
11 TIRS 2 11,50-12,51 100

1.5.9.2 SENTINEL-2A

O Sentinel-2A € um dos satélites do programa Copernicus, desenvolvido pela Agéncia
Espacial Europeia (ESA) em parceria com a Comissao Europeia. Langado em 2015, o Sentinel-
2A integra um sistema de observacao da Terra projetado para fornecer dados de alta qualidade
aplicdveis ao monitoramento ambiental, gestdo de recursos naturais e pesquisas cientificas.

Equipado com o sensor Multispectral Instrument (MSI), o Sentinel-2A captura imagens
em 13 bandas espectrais que cobrem desde o espectro visivel até o infravermelho de onda curta
(SWIR - Short-Wave Infrared). Essas bandas apresentam resolucdes espaciais distintas (10 m,

20 m e 60 m), possibilitando andlises detalhadas de diversos elementos da superficie terrestre.
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Suas principais aplica¢des incluem o monitoramento de vegetacdo, as bandas do espectro vi-
sivel e infravermelho préximo (NIR - Near-Infrared) permitem calcular indices como o NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index), essencial para avaliar a saude da vegetagdo. Gestao
hidrica e qualidade da dgua, as bandas azul (B2) e verde (B3) sdo particularmente eficazes para
andlise de corpos d’4gua, possibilitando a detec¢ao de parametros como turbidez e concentragcao
de clorofila. Mapeamento do uso do solo, a combinagdo de diferentes bandas espectrais permite
discriminar dreas urbanas, zonas agricolas e regides de vegetacdao natural. Monitoramento de
desastres naturais,o satélite € amplamente utilizado para detectar e avaliar impactos de incén-
dios florestais, inundagdes e processos de desmatamento. As bandas podem ser observadas na
tabela 1.2.

O Sentinel-2A opera em 6rbita heliossincrona, cobrindo toda a superficie terrestre em
um ciclo de cinco dias quando combinado com seu satélite gémeo, o Sentinel-2B. Esta confi-
guracdo proporciona alta frequéncia de revisita, facilitando o acompanhamento de dindmicas

temporais e processos de mudanga ambiental (Wulder et al., 2019; Gascon et al., 2017).
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Tabela 1.2 — Bandas espectrais do Satélite Sentinel-2A com seus respectivos comprimentos de onda e

resolugdes espaciais.

Banda Nome da Banda Comprimento (um) Resolu¢ao (m)

| Coastal/Aerosol 0,433-0,453 60
2 Blue 0,458-0,523 10
3 Green 0,543-0,578 10
4 Red 0,650-0,680 10
5 Red Edge 1 0,698-0,713 20
6 Red Edge 2 0,733-0,748 20
7 Red Edge 3 0,773-0,793 20
8 NIR 0,785-0,900 10
8A Red Edge 4 0,855-0,875 20
9 Water Vapor 0,935-0,955 60
10 SWIR-Cirrus 1,360-1,390 60
11 SWIR 1 1,565-1,655 20
12 SWIR 2 2,100-2,280 20
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1.5.10 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens é um campo multidisciplinar que envolve a manipulacio
e andlise de imagens digitais para melhorar sua qualidade, extrair informag¢des ou transforma-
las para usos especificos. Ele é amplamente utilizado em diversas dreas, como engenharia,
medicina, sensoriamento remoto, seguranga e entretenimento.

Esse processo pode ser dividido em etapas fundamentais, incluindo o pré-processamento,
que visa corrigir e preparar as imagens para andlise; a segmentacdo, que separa os elementos
da imagem com base em critérios como cor, textura ou brilho; e a classificagdo, que identifica
padrdes ou categorias dentro da imagem (Gonzalez; Woods, 2018).

O pré-processamento € essencial para corrigir distor¢des geométricas, ajustar o brilho
ou remover ruidos presentes nas imagens capturadas. Técnicas como filtragem espacial e trans-
formag¢des no dominio da frequéncia sdo comuns para aprimorar a qualidade das imagens. Por
exemplo, filtros de suaviza¢do ajudam a reduzir ruidos, enquanto filtros de realce destacam
bordas e detalhes importantes (Jihne, 2005).

O processamento digital de imagens € a etapa que transforma os dados brutos capturados
pelos sensores em informagdes interpretdveis. Esse processo inclui corre¢des atmosféricas, ra-
diométricas e geométricas, além da aplicacdo de técnicas de realce, classificacdo e segmentacao

de imagens. Utiliza-se aritmética de bandas e aplicacdo de indices (Richards; Jia, 2013).

1.5.11 GEOCOMPUTACAO AMBIENTAL COM R

A geocomputagdo € uma drea interdisciplinar que combina técnicas de andlise espacial,
ciéncia da computacao e estatistica para resolver problemas relacionados ao espaco geogréfico.
O R, uma linguagem de programacao amplamente utilizada na andlise de dados, tornou-se uma
ferramenta fundamental para a geocomputacgdo devido a sua capacidade de manipular, processar
e visualizar dados espaciais de forma eficiente. Segundo (Lovelace; Nowosad; Muenchow,
2019), o R oferece uma ampla gama de pacotes especializados que suportam diferentes aspectos
do trabalho com dados geogréaficos, como importagcdo, processamento, andlise e visualizacao.

Um dos principais pontos fortes do R na geocomputacdo € a sua flexibilidade e o su-
porte a andlise de grandes volumes de dados espaciais. Pacotes como sf (Simple Features),
raster e terra permitem o manuseio de dados vetoriais e matriciais, enquanto bibliotecas
como ggplot2 e tmap oferecem ferramentas poderosas para a visualizacdo de mapas e dados

espaciais. De acordo com (Lovelace; Nowosad; Muenchow, 2019), o pacote sf € particular-
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mente relevante, pois introduz um modelo de dados simples e eficiente que melhora o desem-
penho e simplifica o manuseio de dados geogréficos.

Além disso, o R promove a reproducibilidade das andlises espaciais, uma caracteristica
essencial para a ciéncia. Scripts e cédigos desenvolvidos no R podem ser compartilhados e reu-
tilizados, garantindo que os métodos aplicados sejam verificaveis. Outro aspecto importante é
a capacidade do R de se integrar a outras ferramentas e fontes de dados, como Application Pro-
gramming Interfaces (APIs) para acesso a dados espaciais online, softwares GIS como QGIS,
PostGIS e SAGA GIS, e linguagens de programacdo como Python. Essa interoperabilidade am-
plia ainda mais as possibilidades de aplicacao da geocomputagdo em areas como sensoriamento

remoto, gestdo ambiental e modelagem de mudancas climéticas.

1.5.12 PACOTES R

O R é amplamente reconhecido por suas capacidades analiticas e estatisticas, tem se
destacado como uma ferramenta poderosa para manipulacdo e andlise de dados geoespaciais.
Dentre os principais pacotes para esse fim, destacam-se raster, terra e sf, cada um com
funcionalidades e aplicagdes especificas.

O pacote raster foi um marco na andlise de dados matriciais no R. Ele fornece ferra-
mentas para leitura, manipulacdo, andlise e escrita de dados matriciais, sendo particularmente
util para lidar com essas camadas em diversos formatos, como GeoTIFF e ASCII. Dentre as
suas principais funcionalidades incluem a manipulacido de grandes conjuntos de dados matri-
ciais. Aplicacdo de operacOes matemdticas em imagens matriciais, como cdlculo de indices,
extracdo de valores matriciais com base em dados espaciais vetoriais (Hijmans, 2019)

Apesar de ser amplamente utilizado para dados geoespaciais, o pacote raster apresenta
limita¢des de desempenho, especialmente ao lidar com grandes volumes de dados. Para superar
essas restri¢des, foi criado o pacote terra, que é considerado seu sucessor. E uma evolugio
do raster e foi projetado para oferecer maior eficiéncia e desempenho. Ele utiliza bibliotecas
modernas, como GDAL e PROJ, para manipular dados raster e vetoriais de forma mais eficaz.
Possui suporte a miltiplos formatos espaciais. Melhor gerenciamento de memoria e velocidade
de processamento. E uma integragao simplificada com outras ferramentas do R para andlises
espaciais (Hijmans, 2023).

O pacote sf (Simple Features) introduziu um novo paradigma para manipulacido de

dados vetoriais no R, substituindo o antigo pacote sp. Segue o padrao Simple Features, ampla-
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mente utilizado em Sistemas de Informacdo Geografica (SIG). As funcionalidades do sf estdao
relacionadas a leitura e escrita de formatos vetoriais, como shapefiles e GeoJSON. Permitindo
realizar operacdes geoespaciais, como buffers, interse¢des e unido de poligonos. Existe uma
compatibilidade com sistemas de coordenadas por meio de reprojecdo. E também a integracdo
com outros pacotes do R de ciéncia de dados como dplyr e ggplot2, possibilitando a andlise
e visualizacao de dados (Pebesma, 2018)

O RSToolbox é um conjunto de ferramentas desenvolvido para o ambiente de programa-
cdo R, voltado para o processamento de dados geoespaciais, especialmente aqueles provenientes
de imagens de satélite. O pacote facilita a andlise e manipulac¢do de dados matriciais. Dentre as
suas funcionalidades estdo a manipulagdo de imagens matriciais, classificagdao de dados, criacao
de mapas, calculo de indices espectrais (Bivand; R., 2018).

Além desses pacotes gerais para andlise geoespacial, o R também oferece ferramentas
especializadas para estudos ambientais, como o pacote waterquality, que permite a avaliagao

de parametros essenciais para o monitoramento de corpos hidricos.

1.5.12.1 PACOTE WATERQUALITY

O pacote waterquality da linguagem R € uma ferramenta desenvolvida para analise
de dados relacionados a qualidade da dgua, permitindo cédlculos e visualiza¢des de indices que
refletem aspectos como turbidez, clorofila e outros parametros fisico-quimicos e bioldgicos.
Entre suas principais funcionalidades destacam-se. O Célculo de Indices de Qualidade da Agua
(IQA), o pacote inclui métodos para calcular indices padronizados de qualidade da dgua, uti-
lizando varidveis como pH, oxigénio dissolvido, fésforo e nitrogénio. Andlise Temporal e Es-
pacial, ferramentas para avaliar mudancas nos parametros de qualidade da dgua ao longo do
tempo ou em diferentes locais (Liu; Han, 2016).

O pacote possui alguns algoritmos principais, dentre eles:

* AI10SABI (Simple Atmospheric Baseline Index):

O algoritmo A110SABI € projetado para medir a presenca e a intensidade de substan-
cias bio-Opticas, como fitoplancton e particulas suspensas, em corpos d’dgua. Ele utiliza
bandas do espectro visivel e do infravermelho préximo (NIR), calculando um indice que
reflete a contribui¢ao relativa de matéria orgénica e inorganica na coluna d’agua. Este in-
dice € sensivel a variagdes atmosféricas e frequentemente utilizado para monitoramento

de corpos hidricos em larga escala.
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A férmula do indice € dada por:

R(NIR) — R(Blue)

AI10SABI =
R(NIR) + R(Blue)

onde R representa a reflectancia nas bandas correspondentes.

* MM12NDCI (Normalized Difference Chlorophyll Index):

O MM12NDCI € um indice desenvolvido para estimar a concentracdo de clorofila-a em
ambientes aqudticos. Ele utiliza as bandas do vermelho (Red) e do infravermelho préximo
(NIR) para diferenciar regides com altas concentracdes de clorofila, sendo amplamente

empregado em estudos de eutrofizac@o e produtividade primaria.

A férmula do indice é dada por:

R(NIR) — R(Red)

MNI12NDCI =
R(NIR) + R(Red)

Este indice € ideal para corpos hidricos turvos ou com alta concentra¢io de sedimentos.

* Go04MCI (Maximum Chlorophyll Index):

O algoritmo Go04MCI é uma abordagem refinada para estimar altas concentracdes de
clorofila-a, principalmente em dreas eutrofizadas. Ele utiliza bandas no vermelho (Red),
no infravermelho préoximo (NIR) e no vermelho distante (Red-edge) para capturar vari-
acoes associadas a fluorescéncia da clorofila e a absorcao de luz em altas densidades de

fitoplancton.
A férmula do indice € dada por:

ARed-edge - lRed

MCI = R(lRed—edge) - R(lRed) + : (RULNIR) - R(A'Red»

ANIR — ARed
Este indice é amplamente utilizado em sensores como Sentinel-2 e OLCI para detectar

floracdes de algas e monitorar ecossistemas aqudticos produtivos.

1.5.13 NORMALIZED DIFFERENCE WATER INDEX

O Indice de Agua por Diferenca Normalizada (NDWI, do inglés Normalized Difference
Water Index) € uma métrica amplamente utilizada para monitorar corpos d’dgua em imagens
de satélite. Ele foi desenvolvido para destacar dreas de d4gua em imagens, especialmente em
regioes onde a dgua pode estar parcialmente oculta ou misturada com outros elementos, como

vegetacdo ou solo. Pode ser calculado usando a seguinte equagdo:
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NIR — Green

NDW] = ———
NIR + Green

O indice € especialmente titil para dreas costeiras, lagos e rios, pois permite distinguir
a dgua da vegetacdo e da superficie do solo, mesmo quando esses elementos estdo proximos.
Ele pode ser utilizado para diversas finalidades, como Monitoramento da qualidade da dgua,
deteccao de mudancas no nivel de dgua devido a eventos climaticos. Avaliagdo do impacto de
construgdes ou alteracdes no uso do solo em dreas aquéticas. Deteccao de inundagdes e secas
em 4reas propensas a esses eventos. Avaliacdo de pardmetros como salinidade e temperatura
das aguas

Sua aplicacdo vai além do simples monitoramento visual, permitindo a tomada de deci-
soes mais fundamentadas sobre a qualidade, preservacdo e uso dos recursos hidricos (McFee-

ters, 1996; Gitelson; Merzlyak, 1994; Xu, 2006).

1.5.14 INDICE DE VEGETACAO POR DIFERENCA NORMALIZADA

O Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI, do inglés Normalized Dif-
ference Vegetation Index) € amplamente reconhecido como um dos indices mais utilizados em
aplicagdes de sensoriamento remoto para a andlise da cobertura vegetal. Sua férmula, baseada
na razao entre as bandas do infravermelho préximo (NIR) e do vermelho (RED), destaca as
areas de vegetacao sauddvel devido a alta refletancia no NIR e a baixa refletancia no vermelho

(Tucker, 1979). A equagdo do NDVI € dada por:

NIR —RED
NDV] = ———
NIR +RED
No contexto de recursos hidricos, o NDVI pode ser adaptado para a identificagdo de
corpos d’dgua, uma vez que a dgua apresenta valores baixos ou negativos no indice devido
a sua refletdncia minima em ambas as bandas. A criacdo de mdscaras de dgua utilizando o
NDVI tem se mostrado uma abordagem prética e eficaz em diversos contextos. Este método se
baseia em estabelecer um limiar para os valores do NDVI que permite a separagcdo entre areas

de dgua, vegetacdo e solo exposto. Em geral, valores de NDVI préximos a zero ou negativos

sdo indicativos de corpos d’dgua (McFeeters, 1996).
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1.5.15 TASSELED CAP

O Tasseled Cap (TC) é uma técnica amplamente utilizada no processamento de ima-
gens de satélite para reduzir a complexidade dos dados e facilitar a andlise de caracteristicas
especificas das superficies terrestres. A técnica utiliza uma transformacdo linear das bandas
espectrais de imagens, como as do Landsat, para destacar os componentes essenciais de uma
cena, como brilho, umidade e vegetacao, entre outros. No contexto da producdo de mdscaras
de agua, o Tasseled Cap tem se mostrado uma ferramenta valiosa, pois permite a identificacdo
precisa de corpos d’dgua, melhorando a acurécia da classificacdo em dreas de grande extensao
e complexidade.

O Tasseled Cap foi originalmente desenvolvido para imagens de satélite Landsat e tem
sido amplamente empregado em diversas aplicagdes, como o monitoramento da vegetacdo, a
identificacdo de dreas urbanas e a avaliagdo de mudancas no uso do solo (Kauth; Thomas, 1976).
A transformacdo gerada por esse método resulta em trés componentes principais: brilho, verde
e umidade, que podem ser utilizadas para distinguir diferentes tipos de cobertura da terra. A
partir dessas componentes, € possivel segmentar dreas de interesse, como corpos d’dgua, com
maior precisdo.

A aplicacdo do Tasseled Cap na produgdo de méscaras de dgua envolve a utilizacao das
componentes geradas, especialmente a componente de umidade, para identificar regides aquati-
cas em uma imagem. A umidade da superficie é fortemente correlacionada com corpos d’agua,
permitindo que os pixels correspondentes a essas dreas sejam facilmente separados de outras
superficies, como vegetacdo ou solo. A técnica do Tasseled Cap, combinada com a andlise de
indices espectrais, como o NDWI (Normalized Difference Water Index), tem demonstrado efi-
cdcia na delimitacdo de corpos d’dgua em imagens de satélite de alta resolucdo (Souza ef al.,
2013).

A principal vantagem do Tasseled Cap € sua simplicidade e eficiéncia no processamento
de grandes volumes de dados, sem a necessidade de segmentacdes complexas. Ao aplicar essa
técnica, € possivel identificar corpos d’dgua com alta acurdcia, mesmo em regides de dificil
acesso ou em imagens com grande variacao na cobertura do solo. Além disso, a integracao do
Tasseled Cap com metodologias de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado propor-

ciona uma maneira robusta de melhorar a qualidade da classificacao.
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1.5.16 ALBEDO

O albedo é uma medida da refletincia ou da capacidade de uma superficie refletir a ra-
diacao solar incidente. No contexto do sensoriamento remoto, o albedo das superficies naturais
varia de acordo com suas caracteristicas fisicas, sendo um pardmetro valioso para identificar di-
ferentes tipos de cobertura terrestre. Em particular, o albedo apresenta diferencas significativas
entre corpos d’dgua e superficies terrestres, tornando-se uma ferramenta eficaz para a geragcao
de maéscaras de dgua.

Superficies aquéticas, devido a sua baixa refletincia em grande parte do espectro ele-
tromagnético, apresentam valores de albedo relativamente baixos em comparacdo com dreas
urbanas, agricolas ou florestais. Essa caracteristica permite que métodos baseados em indices
de albedo sejam utilizados para distinguir corpos d’dgua de outras classes de uso e cobertura do
solo em imagens de satélite (Liang, 2000; Schaepman-Strub et al., 2006).

A geracdo de mascaras de dgua utilizando o albedo requer a andlise espectral das ban-
das refletivas, geralmente as bandas visiveis e do infravermelho préximo (NIR). Por exemplo,
satélites como o Landsat e o Sentinel fornecem dados espectrais com resolucdo suficiente para
calcular o albedo e identificar dreas de baixa refletincia que correspondem a corpos d’agua
(Liang; Fang; Chen, 2012).

O albedo pode ser combinado com outros indices espectrais, como o Indice de Vegetagio
por Diferenca Normalizada (NDVI) ou o Indice Normalizado de Diferenca da Agua (NDWI),
para aprimorar a precisdo na identificacdo de corpos d’dgua. Essa abordagem hibrida permite
reduzir falsos positivos em dreas que possam apresentar valores semelhantes de albedo, como

solos escuros ou regides urbanas (Breon; Tanre; Generoso, 2002).

1.5.17 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DA AGUA

A criagdo de méscaras de dgua a partir da classificacdo supervisionada em imagens de
satélite € uma técnica amplamente utilizada no Sensoriamento Remoto para identificar e ma-
pear corpos d’dgua com precisdo. Esse método baseia-se no treinamento de um modelo para
classificar os pixels da imagem em diferentes categorias, como "dgua"e "ndo dgua", com base
em amostras previamente definidas. O processo pode ser dividido em etapas como a prepara-
cdo dos dados, selecdo de amostras de treinamento, treinamento do classificador, classificacao

propriamente dita e validacdo dos resultados.
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Apds o download e a corre¢do radiométrica das imagens, a etapa seguinte envolve a
selecdo de amostras de treinamento representativas. Essas amostras sao obtidas com base no
conhecimento prévio da drea de estudo, por meio da inspecao visual da imagem ou a partir de
dados de campo. A representatividade e a variabilidade espectral das amostras sdo fundamentais
para garantir que o modelo de classificacdo seja robusto e capaz de generalizar os padrdes
espectrais de dgua e de superficies ndo aquéticas (Foody, 2002).

O treinamento do modelo ¢ realizado utilizando algoritmos de aprendizado supervisio-
nado, como Méquinas de Vetores de Suporte (SVM), Redes Neurais Artificiais (ANN) e Ran-
dom Forest. O algoritmo SVM, por exemplo, é amplamente utilizado devido a sua capacidade
de lidar com fronteiras ndo lineares entre classes. Por outro lado, o Random Forest é conhecido
por sua robustez contra ruidos e pela facilidade em lidar com grandes conjuntos de dados (Pal;
Mather, 2005).

A validacg@o dos resultados, para avaliar a precisdo da méscara gerada, pode ser feita por
meio de métricas como a acurdcia geral, o coeficiente kappa e a matriz de confusdao, amplamente
utilizadas na validag¢do de classificacdes. O pds-processamento também pode ser necessario
para corrigir erros pontuais, como a remog¢ao de pequenos grupos de pixels mal classificados,

melhorando assim a qualidade final do mapa (Congalton; Green, 2009).

1.5.17.1 MULTIPLE ENDMEMBER SPECTRAL MIXTURE ANALYSIS

O Multiple Endmember Spectral Mixture AnalysistMESMA) € uma técnica em senso-
riamento remoto que permite a andlise da composicao espectral de pixels que contém multiplos
materiais ou superficies. O pacote RStoolbox oferece ferramentas para a andlise de mistura es-
pectral, implementando especificamente essa abordagem. O MESMA € uma abordagem robusta
para estimar as fracdes de classes espectrais, permitindo identificar a contribuicao de diferentes
materiais dentro de um pixel, em uma escala subpixel. Essa técnica é particularmente ttil em
situacdes em que a resolucao espacial da imagem nio € alta o suficiente para distinguir materiais
individuais de forma explicita, como em dreas com vegetacao densa ou corpos d’dgua (Adams
etal., 1993).

Em termos praticos, o procedimento bésico envolve trés etapas principais: primeiro, a
defini¢cdo dos endmembers, em seguida, a aplicacdo do modelo de mistura espectral para cal-

cular as fracdes. E por fim, a interpretacdo dos resultados para compreender a composi¢ao do
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terreno ou da superficie em estudo. O resultado da anélise oferece uma representagdo quantita-
tiva da distribui¢do dos materiais como solos, vegetacdo e dgua dentro de cada pixel.

A estimativa das fracdes de cada material € realizada utilizando algoritmos de otimiza-
cdo, como o método Least Squares Estimation(LSE), que minimiza a diferenca entre o espectro
observado e o espectro gerado pela combinacdo dos endmembers (Boardman; Kruse; Green,
1995). Apos a estimativa das fracdes, a precisdo dos resultados € validada, geralmente com
dados de campo ou imagens de maior resolugdo espacial. A validacdo € essencial para garan-
tir que as estimativas das fragdes dos materiais sejam precisas e representativas da realidade

(Roberts et al., 1998).

1.5.17.2 MAXIMUM ENTROPY MODELING

O Maximum Entropy Modeling (MaxEnt) é um dos métodos mais utilizados para mo-
delagem de distribui¢do de espécies Species Distribution Modeling(SDM) a partir de dados de
presenca. Desenvolvido originalmente por (Phillips; Anderson; Schapire, 2006) e (Phillips;
Dudik; Schapire, 2017), o algoritmo tem sido amplamente aplicado em ecologia, conservagao,
arqueologia e outras dreas que necessitam prever a distribui¢do espacial de fendmenos com base
em dados de presenca e varidveis ambientais.

O principio fundamental do MaxEnt € encontrar a distribuicdo de probabilidade que
maximiza a entropia — ou seja, que € a mais dispersa ou a mais préxima da uniformidade,
sujeita as restricoes impostas pelas varidveis ambientais nos locais de presenca conhecidos.
Diferentemente de outros métodos que requerem dados de auséncia, o MaxEnt utiliza apenas
dados de presenca e pontos de fundo, que representam as condi¢des ambientais disponiveis
na drea de estudo. O algoritmo funciona comparando as condi¢cOes ambientais nos locais de
presenca com aquelas existentes em toda a drea de estudo, calculando duas funcdes de densidade
de probabilidade: uma para os pontos de presencga e outra para os pontos de fundo. A razao entre
essas densidades fornece a adequabilidade ambiental relativa para cada ponto da drea de estudo
(Elith ez al., 2011).

O MaxEnt considera seis tipos de features que permitem diferentes formas para as curvas
de resposta ambiental. Por padrao, o algoritmo utiliza todos os tipos, mas é possivel simplificar
o modelo empregando apenas alguns deles. Para evitar o sobreajuste, overfitting, o MaxEnt
aplica regularizacdo de duas formas: relaxando as restri¢des, utilizando intervalos de confianca

em vez de valores exatos, e penalizando a complexidade ao excluir features que nao contribuem
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significativamente para o modelo. A saida bruta do MaxEnt passa por uma transformacao logis-
tica para facilitar a interpretacdo, produzindo valores entre 0 e 1, que podem ser interpretados

como a probabilidade de presenca (Phillips; Dudik, 2008).
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2 DELIMITACAO DE AREA SUPERFICIAL DE AGUA DA REPRESA DO FUNIL A
PARTIR DE SENSORIAMENTO REMOTO

RESUMO

O sensoriamento remoto € uma ferramenta essencial para o monitoramento de corpos hidricos,
permitindo a andlise eficiente e econdmica de recursos naturais. Este estudo teve como objetivo
delimitar a drea superficial de 4gua da Represa do Funil, localizada em Minas Gerais, Brasil, uti-
lizando imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2A, adquiridas em setembro de 2024. Foram
aplicados diferentes métodos, incluindo indices espectrais e classificagdo ndo supervisionada,
para comparar a eficdcia das técnicas na identificacdo de corpos d’dgua. Os indices utilizados
incluiram o Normalized Difference Water Index (NDWI), o Modified NDWI (MNDWI), o Nor-
malized Difference Vegetation Index (NDVI), o Normalized Difference Drought Index (NDDI),
o Land Surface Water Index (LSWI) e o célculo do albedo. Além disso, foi empregado o al-
goritmo K-means para classificacdo automadtica de pixels. Os resultados demonstraram que o
MNDWI e o NDWI foram os mais precisos, delimitando dreas de 32,63 km? e 29,42 km?, res-
pectivamente, no Landsat-8, enquanto o Sentinel-2A apresentou variagdes devido a sua maior
resolucdo espacial. A classificacdo ndo supervisionada identificou 31,74 km? (Landsat-8) e
116,55 km? (Sentinel-2A), indicando a influéncia da resolucdo na detec¢do. O estudo também
destacou limitacdes, como interferéncia de nuvens, sombras e vegetacdo umida, que podem
afetar a precisdo dos indices. Conclui-se que a combinacio de MNDWI e NDWI € a mais
eficaz para mapeamento de dgua, enquanto técnicas complementares, como classificagao por
K-means, podem aprimorar a andlise. Os resultados contribuem para 0 monitoramento susten-

tdvel de reservatorios, auxiliando na gestdo de recursos hidricos.

Keywords: monitoramento hidrico; indices espectrais; geotecnologias; Sentinel; Landsat.



ABSTRACT

Remote sensing is an essential tool for monitoring water bodies, enabling efficient and cost-
effective analysis of natural resources. This study aimed to delimit the surface water area of
the Funil Reservoir, located in Minas Gerais, Brazil, using images from the Landsat-8 and
Sentinel-2A satellites, acquired in September 2024. Different methods, including spectral indi-
ces and unsupervised classification, were applied to compare the effectiveness of the techniques
in identifying water bodies. The indices used included the Normalized Difference Water Index
(NDWI), the Modified NDWI (MNDW]I), the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI),
the Normalized Difference Drought Index (NDDI), the Land Surface Water Index (LSWI), and
the calculation of albedo. In addition, the K-means algorithm was used for automatic pixel
classification. The results demonstrated that MNDWI and NDWI were the most accurate, de-
limiting areas of 32.63 km? and 29.42 km?, respectively, in Landsat-8, while Sentinel-2A pre-
sented variations due to its higher spatial resolution. The unsupervised classification identified
31.74 km? (Landsat-8) and 116.55 km? (Sentinel-2A), indicating the influence of resolution on
detection. The study also highlighted limitations, such as interference from clouds, shadows
and wet vegetation, which can affect the accuracy of the indices. It is concluded that the com-
bination of MNDWI and NDWI is the most effective for water mapping, while complementary
techniques, such as K-means classification, can improve the analysis. The results contribute to

the sustainable monitoring of reservoirs, assisting in the management of water resources.

Keywords: water monitoring; spectral indices; geotechnologies; Sentinel; Landsat.
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2.1 INTRODUCAO

O sensoriamento remoto tem se consolidado como uma ferramenta essencial para o mo-
nitoramento de corpos hidricos, oferecendo uma abordagem eficiente e econdmica para a gestao
de recursos naturais. Imagens matriciais, representadas por grades regulares de pixels que arma-
zenam informacdes espectrais, t€ém sido amplamente utilizadas na andlise € no monitoramento
ambiental. Nesse contexto, o desenvolvimento de méscaras de 4gua — especialmente para a
delimitacdo de areas de estudo em corpos hidricos, como a Represa do Funil — surge como
uma metodologia indispensavel.

A Represa do Funil, localizada em Minas Gerais, Brasil, € um reservatério de grande
importancia estratégica para a regido, desempenhando papéis fundamentais no abastecimento
de 4gua, geracdo de energia e atividades recreativas. Entretanto, esse ecossistema esta sujeito a
pressdes ambientais decorrentes de mudangas no uso do solo, poluicdo e alteragdes climéticas.
A aplicacdo de mascaras de 4gua em imagens matriciais permite identificar, delimitar € moni-
torar a extensdo da superficie do reservatorio correspondente a dgua, oferecendo suporte para
andlises detalhadas sobre a qualidade dos recursos hidricos disponiveis.

As mdscaras de dgua sdo geradas a partir de classificacdes espectrais que distinguem
os pixels correspondentes a dgua dos demais elementos da paisagem, como vegetacdo, solo
exposto e areas urbanas. Essa abordagem possibilita uma andlise espacial precisa, destacando-
se por sua capacidade de identificar alteracdes na cobertura hidrica e monitorar eventos criticos,
como periodos de seca ou enchentes. Segundo (Lillesand, T. M.; Kiefer; Chipman, J. W,
2015), o uso de técnicas de classificacio em imagens matriciais € essencial para a extragdao de
informacdes especificas, como a delimitac@o de corpos hidricos, de forma rdpida e com elevada

acuracia.

2.1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver e aplicar diferentes metodologias para a delimi-
tacdo da feicdo de dgua da Represa do Funil. Os objetivos especificos incluem a comparagao

das areas obtidas por meio dos diferentes métodos utilizados.
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2.2 MATERIAL E METODOS

Para a realizacdo deste estudo, foram selecionadas uma imagem do satélite Landsat-
8 e uma do Sentinel-2, ambas cobrindo a drea de interesse. As imagens foram escolhidas
com base no critério de proximidade temporal, ou seja, capturadas no mesmo dia ou em dias
proximos, a fim de evitar variagdes sazonais que possam afetar o espelho d’dgua. Ambas as
imagens foram adquiridas de seus respectivos catdlogos ja previamente corrigidas quanto a
distor¢cdes geométricas e atmosféricas, garantindo qualidade e consisténcia nos dados. As datas
de aquisi¢do das imagens sdo 8 e 12 de setembro de 2024.

As imagens foram recortadas de acordo com a extensdo do arquivo vetorial correspon-
dente aos limites municipais. Como pode ser observado na Figura 2.1, os municipios limitrofes
a Barragem do Funil selecionados foram: Lavras, Ijaci, Perddes, Ribeirdo Vermelho, Bom Su-

cesso, Itumirim e Ibituruna.

Figura 2.1 — Regido utilizada como base para o estudo. Fonte: Sentinel-2A.
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2.2.1 DESCRICAO DA AREA

A regido da Barragem do Funil, localizada no Campo das Vertentes, proxima ao sul
do estado de Minas Gerais, Brasil, abrange municipios limitrofes como Lavras, Ijaci, Perdoes,
Ribeirdo Vermelho, Bom Sucesso, [tumirim e Ibituruna (Figura 2.4). Trata-se de uma érea de
importancia estratégica, por abrigar um dos principais reservatdrios da bacia do rio Grande,
desempenhando funcdes essenciais no abastecimento publico, irrigacdo agricola, geracao de

energia hidrelétrica e controle de vazdes (Agéncia Nacional de Aguas (ANA), 2023).

Figura 2.2 — Mapa de localizag@o da Represa do Funil em nivel nacional.
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No que se refere ao clima, a regido é classificada como Cwa, segundo o sistema de
Koppen-Geiger, caracterizando-se por verdes quentes € chuvosos, com temperaturas médias
acima de 22°C e precipitacdo concentrada entre os meses de outubro e margo, € por invernos
secos € amenos, com temperaturas médias entre 14°C e 18°C (Alvares et al., 2013). A preci-
pitacdo média anual situa-se entre 1.400 e 1.600 mm, com varia¢des sazonais influenciadas por
sistemas frontais e convectivos, caracteristicas que impactam diretamente a dindmica hidrica do
reservatorio (Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), 2023).

Do ponto de vista geomorfoldgico, a drea insere-se no Planalto Atlantico, apresentando

relevo que varia de suavemente ondulado a montanhoso, com altitudes entre 800 e 1.200 me-
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Figura 2.3 — Mapa de localizagdo da Represa do Funil em nivel estadual.
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tros (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2019). A cobertura vegetal original
consistia predominantemente de Mata Atlantica e cerrado; contudo, atualmente, a regido apre-
senta extensas dreas de cultivo agricola, especialmente de café, além de pastagens (MapBio-
mas, 2022). Essa transicdo entre dreas naturais e antropizadas torna a regido particularmente
relevante para estudos agricolas e ambientais, pois permite avaliar os impactos das atividades

humanas sobre os recursos hidricos.



59

Figura 2.4 — Mapa de localizacdo da Represa do Funil e municipios vizinhos.
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2.2.2 DEFINICAO DA AREA

O processo de delimitagdao de um poligono de um arquivo matricial e a criagdo de uma
mascara com base no tamanho de um arquivo vetorial sdo etapas fundamentais em andlises
geoespaciais. Esse procedimento € utilizado em estudos de sensoriamento remoto e Sistemas
de Informagdo Geografica (SIG), permitindo que a andlise se concentre em dreas de interesse
especificas, otimizando a eficiéncia do processamento e a clareza dos resultados. O mapa com o
contorno dos municipios foi construido a partir de dados obtidos do Instituto Brasileiro de Ge-
ografia e Estatistica (IBGE). Esses dados estdo com o Coordinate Reference System (CRS) em
Sistema de Referéncia Geocéntrico para as Américas 2000 (SIRGAS 2000). Foram entdo trans-
formados para World Geodetic System 1984 (WGS84), que € o mesmo sistema de referéncia
das imagens de satélite.

Para a data referente ao més de setembro de 2024, o sensor Landsat 8 possui 6 imagens.
O Landsat 8 tem uma revisita de 16 dias, mas a drea de interesse da represa do Funil estd no
limite entre duas Orbitas adjacentes, entdo sdo necessdrias duas cenas por data, geralmente com
angulos de visada diferentes. As imagens disponiveis do Landsat 8 para o més de setembro de

2024 estao descritas na Tabela 2.1.



60

Tabela 2.1 — Imagens Landsat 8 disponiveis para a drea de estudo em setembro de 2024

Sensor Data de Aquisicao Quantidade
Landsat 8 08/09/2024 2
Landsat 8 15/09/2024 2
Landsat 8 24/09/2024 2

Ja as imagens do sensor Sentinel-2A encontram-se disponiveis em 9 imagens no més
de setembro de 2024 como descrito na Tabela 2.2. O Sentinel-2A tem revisita de 5 dias, mas
sua drea estd coberta por 3 tiles diferentes. A imagem sentinel 2A utilizada foi do dia 12 de
setembro de 2019. O Sentinel-2A divide a Terra em uma grade de células chamadas "tiles"ou

"granules", cada uma identificada por um cédigo tunico no formato TXXYYY, onde:
* T =Indica que é um tile.
* XX = Faixa longitudinal (ex.: 23).

* YYY = Faixa latitudinal (ex.: KPU, KQV).

Tabela 2.2 — Imagens Sentinel-2A disponiveis para a area de estudo em setembro de 2024

Sensor Data de Aquisicao Quantidade
Sentinel-2A 02/09/2024 3
Sentinel-2A 12/09/2024 3
Sentinel-2A 22/09/2024 3

ApOs carregar os dados matriciais, as imagens de satélite Landsat 8 e Sentinel-2A e os
dados vetoriais que delimitam a drea de interesse, e verificar que ambos 0s arquivos estao no
mesmo sistema de coordenadas, foi desenvolvida a mascara. A méscara € derivada da geome-
tria do arquivo vetorial. Isso significa que apenas os pixels dos dados matriciais que intersectam
a geometria do shapefile sdo mantidos no produto final. A mascara atua como um filtro espa-
cial, transformando areas fora do arquivo vetorial em valores nulos ou ignorados na analise. O
recorte € aplicado utilizando os pacotes de programacao da linguagem R raster e sf. Esse pro-
cedimento € essencial para delimitar os dados de uma imagem matricial a uma drea especifica,

definida por um vetor ou outras geometrias vetoriais (Hijmans, 2019; Pebesma, 2018).
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As imagens utilizadas neste estudo foram obtidas por meio da plataforma Google Earth
Engine (GEE) (Gorelick et al., 2017), que integra dados de satélites como Landsat 8 (disponi-
bilizados pelo USGS Earth Explorer) e Sentinel-2A (distribuidos pelo Copernicus Open Access

Hub). O processamento foi realizado em JavaScript (JS), seguindo as etapas abaixo:

* Carregamento da area de estudo: Delimitacdo da regido do Funil, municipios vizinhos

em formato vetorial.

* Filtragem das imagens: Selecdo de cenas do Landsat 8 para setembro/2024, com prio-

ridade para menor cobertura de nuvens.

* Correcao radiométrica: Ajuste das bandas espectrais (SR_B4, SR_B3, SR_B2 para com-

posicdo RGB) conforme fatores de calibracao.

// 1. Carregar area de estudo
var funil = ee.FeatureCollection ("projects/ee-represafunil/assets/
funil");

Map.centerObject (funil, 10);

// 2. Filtrar imagens Landsat 8 (Set/2024)

var colecaol8 = ee.ImageCollection ("LANDSAT/LC08/C02/T1_L2")
.filterBounds (funil)
.filterDate ('2024-09-01", ’2024-09-30")

.sort (" CLOUD_COVER") ;

// 3. Selecionar imagem com menor cobertura de nuvens

var melhorImagem = colecaolL8.first ();

// 4. Aplicar correcao radiometrica e exportar
var corrigirBandas = function (image) {
var optical = image.select ([’SR_B4’, ’"SR_B3’, ’'SR_B2']) // RGB
.multiply (0.0000275) .add (-0.2);

return optical.clip(funil);

}i

var imagemProcessada = corrigirBandas (melhorImagem);
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Map.addLayer (imagemProcessada, {min: 0, max: 0.3}, ’'Landsat RGB');
Cédigo 2.1 — Cédigo JS para obtencdo de imagens Landsat 8 no GEE para a drea do Funil.

As imagens do Sentinel-2A, obtidas através do Copernicus Open Access Hub, foram
processadas no Google Earth Engine (GEE) para complementar a andlise. O fluxo de trabalho

consistiu em:

Selecao da area de interesse: Delimitacdo da regido do Funil utilizando o shapefile

georreferenciado.

Filtragem temporal e espacial: Coleta de cenas do periodo de setembro/2024 com re-

corte para a drea de estudo.

Controle de qualidade: Selecido das imagens com menor cobertura de nuvens

* Pré-processamento: Aplicacio de corre¢do atmosférica utilizando o algoritmo sen2cor

e extragcdo das bandas espectrais (B4, B3 e B2 para composicdo RGB).

// 1. Carregar area de estudo
var funil = ee.FeatureCollection ("projects/ee-represafunil/assets/
funil");

Map.centerObject (funil, 10);

// 2. Filtrar imagens Sentinel-2A (Set/2024)

var colecaoS2 = ee.ImageCollection ("COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED")
.filterBounds (funil)
.filterDate ("2024-09-01", ’'2024-09-30")
.filter(ee.Filter.1lt (' CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE’', 20))

.sort (' CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE') ;

// 3. Selecionar imagem mais livre de nuvens

var melhorImagem = colecaoS2.first();

// 4. Processar bandas RGB
var imagemRGB = melhorImagem.select ([’B4’, 'B3’, ’'B2']) // RGB

.clip(funil);
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v // 5. Visualizacao
0 Map.addLayer (imagemRGB, {min: 500, max: 3000, gamma: 1.2}, ’Sentinel

-2 RGB');

Coédigo 2.2 — Codigo JS para obtengdo de imagens Landsat 8 no GEE para a drea do Funil

Figura 2.5 — Imagens Sentinel 2A e Landsat 8 selecionadas

RGB Sentinel 2A Falsa cor Landsat 8

2.2.3 METODOS EMPIRICOS

Com as imagens devidamente carregadas, aplicamos basicamente dois métodos para
delimitagcdo da feicdo de dgua da Represa do Funil: Métodos empiricos, a partir de indices
espectrais provenientes de aritmética de bandas, e Métodos de classificacdo supervisionada.

Os indices Normalized Difference Water Index (NDWI) e Normalized Difference Ve-
getation Index (NDVI) foram utilizados para identificar as dreas da imagem cobertas por dgua.
Tanto o NDWI quanto o NDVI foram empregados para discriminar dreas de dgua e vegeta-
¢ao na imagem. O NDWI € um indicador espectral que explora a forte absorcao de dgua nas

bandas do infravermelho préximo (NIR) em contraste com a reflectancia na banda do verde,
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sendo particularmente eficaz para mapeamento de corpos d’dgua superficiais. J4 o NDVI utiliza
a diferenca entre as reflectancias no infravermelho préximo e no vermelho para quantificar a
densidade e vigor da vegetacdo, servindo como ferramenta complementar para distinguir entre
corpos d’4gua e dreas vegetadas.

Também foram utilizados o Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI),
um indice modificado para deteccao mais precisa de corpos d’dgua, especialmente em areas ur-
banas, reduzindo falsos positivos causados por solo nu ou vegetagcdo (Xu, 2006), e o Normalized
Difference Water Index 2 (NDWI2), uma variante do NDWI que emprega o infravermelho mé-
dio (MIR) em vez do NIR, melhorando a discriminacao entre 4gua e vegetacido umida (Rogers;
Mueller-Dombois, 1996).

Ambos os indices sdo amplamente utilizados no sensoriamento remoto para analisar
a cobertura vegetal e a presenca de corpos d’agua. O pacote RStoolbox no R é uma ferra-
menta versatil para o processamento de dados matriciais, incluindo o célculo de indices como
NDWI, NDVI, MNDWI e NDWI2. O pacote pode processar imagens de diversos satélites,
como Landsat 8 e Sentinel-2. A fungdo spectralIndices do RStoolbox suporta multiplos
indices simultaneamente, simplificando o fluxo de trabalho (Leutner; Horning; Team, 2021).

O NDWI € dado pela seguinte formula (McFeeters, 1996):

PGreen — PNIR

NDWI = 2.1
PGreen + PNIR
O NDVI € dado pela seguinte formula (Rouse et al., 1974):
NDVI = PNIR — PRed (2.2)
PNIR + PRed
O MNDWI € dado pela seguinte formula (Xu, 2006):
MNDWI — PGreen — PSWIR1 2.3)
PGreen + PSWIR1
O NDWI2 ¢ dado pela seguinte formula (Rogers; Mueller-Dombois, 1996).
NDW 2 — PGreen — PMIR (2.4)
PGreen + PMIR

Os indices aplicados indicam valores normalizados, que sdo resultados de um processo
matematico que visa transformar os dados de reflectincia das imagens de satélite em um valor
dentro de uma escala padronizada, variando entre -1 e +1. Este processo de normalizagcdo é
essencial para facilitar a comparacdo entre diferentes tipos de cobertura do solo (como 4gua,
vegetacdo e solo exposto) e para destacar os elementos de interesse de forma mais eficaz. Os

indices foram obtidos utilizando a fungio Spectral Indices do pacote RStoolbox.
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# Carregamento de pacotes
library (terra) # Dados raster

library (RStoolbox) # Calculo de indices espectrais

# Leitura da imagem Landsat 8

lsat <- rast ("/caminho/L8_Funil_20240924.tif")
# Nomear as bandas conforme especificacao Landsat 8
names (lsat) <- c(’coastal’, '"blue’, ’'green’, ’'red’, ’'nir’,

"swir2', 'swir3'’, ’'swirl’, 'tirl’, ’"tir2’)

Calculo dos indices:

NDVI (NIR-Red) / (NIR+Red) [Saude vegetacao]

(Green—-SWIR1) / (Green+SWIR1) [Agua modificado]

NDWI

#

#

# MNDWI
# (Green-NIR)/ (Green+NIR) [Agua original]
#

NDWI?2

(Green-SWIR2)/ (Green+SWIR2) [Agua alternativo]
si <- spectrallndices (lsat,

blue = "blue’,

green = "green",
red = "red",
nir = "nir",
swirl = "swirl",
swir2 = "swir2",

indices = c("NDVI", "MNDWI", "NDWI", "NDWI2"))
# Visualizar os resultados
plot (si, col = hcl.colors (100, "Spectral"))
Cédigo 2.3 — Codigo R para célculo de indices espectrais utilizando o pacote RStoolbox

A partir da aplicacdo dos indices iniciais podemos trabalhar com Normalized Drought
Difference Index (NDDI), que € um indice espectral utilizado para monitorar condi¢des de seca,

combinando informag¢des do NDVI e NDWI sua formula € dada por (Gu et al., 2007):
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NDVI—-NDWI

(2.5)
NDVI+NDWI

O NDDI varia entre O e 2, onde valores mais altos indicam maior estresse hidrico. Esse

indice € util para identificar dreas com vegetacdo sob seca, uma vez que a redu¢do no conteido

de 4gua foliar e no vigor da vegetacao é capturada pela diferenga entre NDVI e NDWI.

O Land Surface Water Index (LSWI) é um indice sensivel ao contetdo de dgua na vege-

tacdo e no solo, utilizando bandas do infravermelho préximo (NIR) e do infravermelho de onda

curta (SWIR). O LSWI varia entre -1 e 1, com valores mais altos indicando maior umidade. E

amplamente utilizado em estudos de dindmica de inundacdes, umidade do solo € monitoramento

agricola. Sua férmula € dada por (Xiao et al., 2002):

LSWI =

# Funcao Base:
.normalized index <-
return ((x1-x2)/ (x1+x2))
}
# Funcao nddi:
nddi <- function (ndvi, ndwi)
result <-
result[is.infinite (result) ]
result [result < 0] <= 0
result [result >2] <=2

return (result)

# Aplicacao do NDDI
nddi_lsat <- nddi (si$NDVI,
# Funcao lswi:

lswi<- function (nir, swir3) {

result <-
result[is.infinite (result)]
<- 1

result [result < -1]

function (x1,

.normalized_index (ndvi,

<_

.normalized_index (nir,

PNIR — PSWIR

(2.6)
PNIR + PSWIR

.normalized_index

x2) A

Calculo do Indice de Seca

ndwi)

NA

s1SNDWI)

Calculo do Indice de Agua Superficial

swir3)

<- NA
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result [result >1] <- 1

return (result)

# Aplicacao do LSWI

lswi_lsat<- lswi(lsat$nir, lsat$swir3)
Cédigo 2.4 — Codigo R para célculo de indices NDDI e LSWI

Ainda dentro dos métodos empiricos, o albedo ¢ uma medida da refletancia, ou seja, da
capacidade de uma superficie refletir a radiacdo solar incidente. No contexto de sensoriamento
remoto, o albedo de superficies naturais varia de acordo com suas caracteristicas fisicas, sendo
um parametro valioso para identificar diferentes tipos de cobertura terrestre. Em particular, o
albedo apresenta diferencas significativas entre corpos d’dgua e superficies terrestres, tornando-
se uma ferramenta eficaz para a gera¢do de mdscaras de dgua. Foi criada uma fungdo para
calcular o albedo utilizando uma combinacdo linear das reflectdncias de multiplas bandas dos
sensores, em que cada banda contribui com um peso especifico, determinado por estudos de
sensoriamento remoto (Liang, 2001).

#Funcao para calculo do albedo
albedoLandsat <- function (blue, green, red, nir, swir2, swir3) {
return(0.293 * blue + 0.274 * green + 0.233 * red +

0.156 * nir + 0.333 * swir2 + 0.011 * swir2)

#Aplicacao do albedo
albedo <- albedolLandsat (lsat$blue, lsatS$green, lsatS$Sred,

lsat$nir, lsat$swir2, lsat$swir3)
Cédigo 2.5 — Codigo R para célculo do albedo

A partir do albedo calculado foi desenvolvida a fun¢do water para detec¢do de dgua nas
imagens de satélite. Esta fun¢cdo tem como objetivo identificar pixels de 4gua em imagens de
satélite através da combinacao de dois indices: NDVI e albedo.

A funcdo utiliza duas condicdes principais para identificar pixels de 4gua em imagens

de satélite. Primeiro, considera pixels com valores de NDVI abaixo de 0,1, que geralmente
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representam dgua ou dreas sem vegetacdo. Segundo, analisa pixels com albedo abaixo de 0,1,
que normalmente correspondem a superficies escuras como corpos d’agua.

A combinagao dessas condicdes € feita através do operador 16gico & (AND), que garante
que apenas os pixels que satisfacam ambas as condi¢des simultaneamente serdo classificados
como 4gua.

O resultado final € um vetor l6gico composto por valores TRUE/FALSE, onde TRUE
indica os pixels que atendem aos critérios para serem considerados dgua, enquanto FALSE
representa todos os outros casos que nao cumprem as duas condi¢des estabelecidas. Essa abor-
dagem permite uma identificacio bésica de massas d’dgua a partir de dados de sensoriamento

remoto.

#Funcao water
water <- function (ndvi, albedo) {

return( (ndvi < 0.1) & (albedo <- 0.1))

# Aplicacao da funcao water

water_lsat <- water (si$NDVI, albedo)

Cédigo 2.6 — Codigo R para célculo da Funcao Water

Tabela 2.3 — Métodos empiricos aplicados aos sensores Landsat 8 e Sentinel-2A

Método Empirico Sensor

NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) Landsat 8, Sentinel-2A
MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index) Landsat 8, Sentinel-2A

NDWI (Normalized Difference Water Index) Landsat 8, Sentinel-2A
NDWI2 (Normalized Difference Water Index 2) Landsat 8, Sentinel-2A
NDDI (Normalized Difference Drought Index) Landsat 8, Sentinel-2A
LSWI (Land Surface Water Index) Landsat 8, Sentinel-2A
Albedo Landsat 8, Sentinel-2A

Water (Deteccio de Agua) Landsat 8, Sentinel-2A
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2.24 ALGORITMO K-MEANS

A utilizacdo do algoritmo K-médias (K-means) por meio do pacote RStoolbox no am-
biente R para identificar corpos d’dgua em uma imagem Landsat 8 e Sentinel 2A € também
uma forma de classificagdo ndo supervisionada. O método permite a segmentacdo automatica
de pixels com assinaturas espectrais semelhantes, sendo particularmente ttil em andlises onde
amostras de referéncia sdo escassas (Congalton; Green, 2009).

O processamento iniciou-se com o carregamento da imagem raster utilizando a funcao
rast() do pacote terra. Para garantir a qualidade dos dados, pixels invélidos (NA) foram remo-
vidos por meio de uma madscara légica. A classificacdo ndo supervisionada foi executada com
a funcdo unsuperClass(), definindo 4 classes como parametro inicial. O algoritmo K-médias
agrupou os pixels com base na similaridade espectral. A saida foi visualizada com ggR(), atri-
buindo cores intuitivas as classes (azul para 4gua, verde para vegetacao, amarelo e marrom para
solos) (Miiller et al., 2024).

A classe de dgua (identificada como classe 4) foi isolada mediante uma madscara bindria,
e sua extensdo foi quantificada em hectares. Para isso, a imagem classificada foi reprojetada
para o sistema UTM (EPSG:32723), permitindo o célculo de dreas em unidades métricas (Lil-
lesand, T.; Kiefer; Chipman, J., 2015). A 4rea ocupada pela dgua foi derivada multiplicando a
contagem de pixels pela resolugdo espacial (30 m x 30 m = 900 m? por pixel) e convertendo

para hectares (1 ha = 10.000 m?).

# Classificacao Nao Supervisionada RStollBox
library (terra)
library (ggplot2)

library (RStoolbox)

lsat <- rast("/home/L8 Funil 20240924.tif")

names (lsat)

¥ Mascara de pixels validos (remove linhas completas com NA)

lsat_clean <- mask(lsat, !is.na(sum(lsat)))

# Classificacao nao supervisionada em 4 classes

uc <- unsuperClass (lsat_clean, nClasses = 4)
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# Visualizacao
ggR (uc$map, geom_raster = TRUE, forceCat = TRUE) +

scale_fill_manual (values = c("green", "yellow", "brown", "blue"))

# Reprojetar a imagem classificada para UTM

uc_proj <- project (ucSmap, "EPSG:32723") # UIM zona 23 Sul

# Frequencia por classe

freqg_table <- freg(uc_proj)

# Calcular area de um pixel

area_pix_m2 <- prod(res(uc_proj)) # ex: 30 x 30 = 900

# Calcular area por classe
freq_tableSarea_ha <- (freq_table$count * area_pix_m2) / 10000

print (freq_table)

Cédigo 2.7 — Cédigo R para Classificagdo ndo Supevisionada utilizando o RStoolbox

2.2.5 CALCULO DE AREA

Para a delimitacdo da drea seguiu uma abordagem em quatro etapas principais: limiari-
zagdo, vetorizacdo e pds-processamento, cdlculo de dreas e saida dos resultados. O processa-
mento inicia com a limiarizac¢ao dos indices anteriomente aplicados como o NDVI, NDWI onde
a funcdo classify() do pacote terra € aplicada para segmentar a imagem. Nesta etapa, valores
dos indices abaixo ou acima do valor obervado sao considerados como nao dgua e convertidos
para NA, enquanto valores iguais ou superiores aos observados como dgua (Hijmans, 2023).

O célculo da area é realizad pela funcdo expanse() do pacote terra, que garante cdlculos
precisos independentemente do sistema de referéncia espacial utilizado. Quando os dados estio
em coordenadas geograficas (latitude/longitude), a funcdo automaticamente converte para um
sistema métrico intermedidrio, assegurando que os cdlculos de area levem em consideragcdo a
curvatura da Terra e mantenham a precisdo métrica. A fun¢@o permite o cédlculo simultaneo

das dreas em diferentes unidades: hectares (unit="ha"), que sao mais adequados para andlises
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agrondmicas e florestais, e quildmetros quadrados (unit="km"), mais uteis para estudos em
escala regional. Para garantir consisténcia e padronizacdo nos relatérios e andlises, todos os
resultados sdo apresentados com arredondamento para duas casas decimais através da fungdo
round(2), o que facilita a comparagdo entre diferentes dreas estudadas e assegura uniformidade
na apresentacao dos dados. Essa abordagem de cdlculo garante que as estimativas de drea sejam
mais precisas e confidveis.
library (terra)
# 1. Aplicar limiar ao NDVI
ndvi_bin <- classify(

si$NDVI,

matrix (c(-Inf, 0.2, NA, 0.2, Inf, 1), ncol = 3, byrow = TRUE)

# 2. Vetorizacao e pos-processamento do NDVI

ndvi_poligonos <- as.polygons (ndvi_bin) %>%

aggregate () %>%

subset (expanse (.) > 450) %>% # Filtro de area mmnima
buffer (15) %>% # Suavizacao

buffer (-10) # Refinamento

# 2.5 Calculo da area total detectada (em hectares e km2)

area_ha <- expanse (ndvi_poligonos, unit="ha") %>% round(2)
area_km2 <- expanse (ndvi_poligonos, unit="km") %>% round(2) # 'unit
="km"’ retorna km2

cat ("Area total de Agua detectada:\n")
cat (area_ha, "hectares\n")

cat (area_km2, "km2\n")

Cddigo 2.8 — Cédigo R, exemplo célculo de drea fungdo expanse() pacote terra
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2.3 RESULTADOS

Os resultado foram dividos em Métodos Empirico com os sensores Landsat8 e Sentinel
2A, e classificacao nao supervisonada com os mesmos respectivos sensores. A feicao de dgua a

partir dos critérios adotados e o calculo da area.

2.3.1 METODOS EMPIRICOS LANDSAT 8

A partir dos métodos empiricos diretos, é possivel visualmente identificar a superficie
de dgua. Os histogramas para cada indice ajudam a identificar qual valores mais recorrentes dos

indicies aplicados.

Figura 2.6 — Indice Espectrais aplicados a regido da Represa do Funil.

NDVI MNDWI

o
®
-209

-21

-214 213 -212 -211

-214 -213

-45 -44.8 -45 -44.8

NDWI NDWI2

A integracdo de indices calculados a priori com varidveis trouxe novos resultados para a
classificacdo empirica, gerando informacdes a partir dos indices que ja possuiam certo nivel de
identificacdo de superficie de dgua.

Comparar diferentes métodos e abordagens para obtencao de mdscara de 4gua na represa
do funil. O uso combinado de indices espectrais e técnicas de classificacdo supervisionada é
uma abordagem robusta para a extracdo de mdscaras de dgua, possibilitando essa comparagao
entre as técnicas. Espera-se que os resultados obtidos com essa metodologia tenham o potencial

de subsidiar iniciativas monitoramento de recursos hidricos via Sensoriamento Remoto.



Frequéncia

Frequéncia

0e+00 4e+04 8e+04

150000

0 50000
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Tabela 2.4 — Areas de dgua detectadas por diferentes indices espectrais

Indice

Area (hectares) Area (km2) Sensor

NDVI
MNDWI
NDWI
NDWI2

205.187,3
3.263,27
2.941,58
3.195,03

2.051,87

Landsat 8

32,63 Landsat 8
29,42 Landsat 8
31,95 Landsat 8
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Figura 2.9 — Indices NDDI, LSWI, albedo, water aplicados a regido da Represa do Funil no Landsat 8
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Figura 2.10 — Histograma dos indices WSI aplicados a regido da Represa do Funil no Landsat 8
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Figura 2.11 — Delimitacdo dos cursos d’agua a partir dos Indices NDDI, LSWI, albedo, water no Landsat
8
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Tabela 2.5 — Areas de dgua detectadas por diferentes indices espectrais no Landsat 8

Indice Area (ha) Area (km?) Sensor

NDDI  177.594,50 1.775,95  Landsat 8
LSWI 38.008,47 380,08 Landsat 8
Albedo 52.460,43 524,60 Landsat 8
Water 3.668,16 36,68 Landsat 8
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2.3.2 METODOS EMPIRICOS SENTINEL 2A

Figura 2.12 — Indice espectrais aplicados 2 regifo da Represa do Funil Sentinel 2A.
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Figura 2.13 — Histograma dos indice aplicados a regido da Represa do Funil Sentinel 2A.
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Figura 2.14 — Limiar de dgua da regido da Represa do Funil Sentinel 2A.
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Tabela 2.6 — Areas de dgua detectadas por diferentes indices espectrais Sentinel 2A

Indice Area (hectares) Area (km?) Sensor

NDVI 1.351,46 13,5146 Sentinel 2A
MNDWI 3.508,58 35,0858 Sentinel 2A
NDWI 3.129,16 31,2916 Sentinel 2A
NDWI2 220,10 2,201 Sentinel 2A

Figura 2.15 — Indices aplicados a Represa do Funil Sentinel 2A
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Figura 2.16 — Histograma dos Indices aplicados a Represa do Funil Sentinel 2A
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Figura 2.17 — Indices aplicados a Represa do Funil, Sentinel 2A
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Tabela 2.7 — Resultados dos indices espectrais calculados (Sentinel-2)

Indice Area (ha) Area (km?) Sensor

NDDI  224.37228  2.243,72  Sentinel-2A
LSWI  224.632,66  2.246,33  Sentinel-2A
Albedo 222.737,48  2.227,37  Sentinel-2A

Water

36.788,50

367,89

Sentinel-2A
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2.3.3 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA RStoolbox

Figura 2.18 — Classificacdo Nao Supervisionada RStollBox, Landsat 8

-21.0-
Classes
B
[}
©
>
=
=1
[
-
-21.2-
-21.4-
\ \ \ \
-45.2 -45.0 -44.8 -44.6
Longitude

Figura 2.19 — Limiar de dgua a partir da Classificacdo nao Supervisionada RStollBox, Landsat 8
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Figura 2.20 — Classificacdo Nao Supervisionada RStollBox, Sentinel2 A
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Tabela 2.8 — Resultados da classificagdo de 4gua em imagens Landsat 8 e Sentinel-2A

Sensor Classe Area (ha) Area (km?)

Landsat 8 Agua  3.173,58 31,74
Sentinel-2A  Agua  11.654,52 116,55

84
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2.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados demonstraram que o NDWI (Normalized Difference Water Index) e o
MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index) foram os mais eficientes na identi-
ficacdo de corpos d’dgua, apresentando valores consistentes com a drea esperada da Represa
do Funil. Enquanto o NDWTI original (McFeeters, 1996) mostrou uma area de 29,42 km?, o
MNDWI (Xu, 2006) apresentou 32,63 km?, indicando uma melhor discriminagdo entre dgua e
vegetacdo adjacente devido a inclusdo da banda SWIR1, que reduz falsos positivos causados
por solo imido ou sombras.

O NDWI2, que utiliza a banda SWIR2, apresentou resultados divergentes entre os sen-
sores: no Landsat-8, detectou 31,95 km?2, enquanto no Sentinel-2A, apenas 2,20 km?2. Essa
discrepancia pode estar relacionada a diferenca nas bandas espectrais e resolucdes espaciais
entre os sensores, reforcando a necessidade de calibragcdo especifica para cada plataforma.

O NDVI, embora ndo seja um indice projetado para detec¢ao de dgua, foi incluido como
referéncia e, como esperado, apresentou valores elevados (2.051,87 km? no Landsat-8 e 13,51
km? no Sentinel-2A), confirmando sua inadequagdo para esse propdsito, uma vez que responde
principalmente a presenca de vegetacao.

O NDDI (Normalized Difference Drought Index) mostrou-se util para identificar areas
sob estresse hidrico, mas sua aplicagdo para delimitagdo de 4gua foi menos precisa, resultando
em superestimativas (1.775,95 km?2 no Landsat-8 e 2.243,72 km? no Sentinel-2A).

O LSWI (Land Surface Water Index) apresentou resultados intermediarios (380,08 km?
no Landsat-8 e 2.246,33 km? no Sentinel-2A), sendo mais sensivel a dreas umidas e vegetacao
inundada, o que pode explicar sua maior variabilidade.

A abordagem baseada em albedo demonstrou potencial, mas também superestimou a
area de 4dgua (524,60 km? no Landsat-8 e 2.227,37 km?2 no Sentinel-2A), possivelmente devido
a influéncia de superficies escuras nao relacionadas a corpos hidricos.

A funcdo water, que combina NDVI e albedo, foi a mais precisa entre os métodos em-
piricos avancados, delimitando 36,68 km? no Landsat-8 e 367,89 km? no Sentinel-2A. Essa
diferenca significativa entre os sensores sugere que a funciao pode requerer ajustes de limiares

especificos para cada plataforma.
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2.4.1 COMPARACAO ENTRE LANDSAT-8 E SENTINEL-2A

A andlise comparativa entre os dois sensores revelou diferencas marcantes nas areas de-
tectadas, mesmo quando aplicados os mesmos indices espectrais. Enquanto o Landsat-8 apre-
sentou resultados mais consistentes com a area conhecida da represa (aproximadamente 30-35
km?), o Sentinel-2A mostrou maior variabilidade, especialmente nos indices NDDI, LSWI e al-
bedo. Essa divergéncia pode ser atribuida a alguns fatores como a resolucao espacial diferente
entre os sensores que desempenha um papel crucial. O Sentinel-2A, com sua maior resolu¢do
(10 m nas bandas 6pticas e 30 m do Landsat-8), é capaz de captar mais detalhes da superficie,
0 que pode incluir falsos positivos, como pequenas dreas de sombra ou solo imido que sdo
erroneamente sao classificadas como agua.

As bandas espectrais distintas, principalmente nas regides do infravermelho de onda
curta (SWIR), afetam diretamente indices como MNDWI e NDWI2. O Sentinel-2A possui
bandas SWIR com caracteristicas diferentes das do Landsat-8, o que pode alterar a resposta es-
pectral e, consequentemente, a eficacia dos indices na discriminacdo entre d4gua e outros alvos.
Por fim, as condi¢Oes atmosféricas no momento da aquisi¢do podem influenciar a reflectancia
medida por cada sensor. Variacdes na nebulosidade, umidade atmosférica ou angulo de ilu-
minacao solar podem levar a diferencas na detec¢ao de dgua, mesmo quando as imagens sao

adquiridas em datas proximas.

2.4.2 LIMITACOES E DESAFIOS

Apesar dos avancos metodoldgicos, algumas limitacdes devem ser consideradas. A in-
fluéncia de nuvens e sombras ainda é um desafio significativo, especialmente em indices ba-
seados no infravermelho proximo (NIR) e SWIR, que podem ser confundidos com areas de
sombreamento. Isso pode limitar a aquisicdo de imagens em época de maior nebulosidade, ou
mesmo em uma temporada de chuva. A proximidade de vegetacdo adjacente e dreas dmidas,
como matas ciliares e zonas alagadicas, pode interferir na precisao de indices como o LSWI,
que sdo sensiveis tanto a 4gua quanto a vegetacao com alto teor de umidade.

Outro fator relevante € a variagdo sazonal. Como este estudo utilizou apenas imagens
de setembro de 2024, andlises multitemporais seriam necessdrias para avaliar a dinamica do
reservatério ao longo do ano, incluindo periodos de seca e cheia. Por ultimo, a definicdo de
limiares empiricos para classificacdo binaria (d4gua/ndo dgua) € um processo subjetivo que pode

variar conforme as condig¢des locais, exigindo calibracio especifica para cada drea de estudo.
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Essas limitacdes destacam a importancia de combinar multiplas abordagens, como a
integragdo de dados de radar (SAR) para minimizar interferéncias atmosféricas e a validagcdo
em campo para ajustar os modelos de classificacdo. Futuros trabalhos podem explorar técnicas
de machine learning para automatizar a selecao de limiares e melhorar a precisao na delimitacdo

de corpos hidricos.

2.5 CONCLUSAO

Os resultados confirmam que o MNDWI e o NDWI sdo os indices mais confidveis para
delimitacdo de dgua na Represa do Funil, enquanto métodos como NDDI e LSWI sdo mais
adequados para monitoramento de umidade e estresse hidrico. Os indices combinados a ou-
tros parametros como foi o caso do indice water podem ser eficientes para delimitacao de dgua
nas imagens. A comparacgdo entre Landsat-8 e Sentinel-2A evidenciou a necessidade de ajus-
tes metodoldgicos especificos para cada sensor. Este estudo fornece uma base sélida para o
monitoramento continuo de reservatdrios, contribuindo para a gestdo sustentdvel de recursos

hidricos.
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3 DELIMITACAO DE AREA SUPERFICIAL DE AGUA DA REPRESA DO FUNIL A
PARTIR DE SENSORIAMENTO REMOTO CLAASIFICACAO SUPERVISIONADA

RESUMO

O sensoriamento remoto é uma ferramenta fundamental para o0 monitoramento de corpos hidri-
cos, permitindo andlises eficientes e econdmicas de recursos naturais. Este estudo teve como
objetivo delimitar a drea superficial de 4gua da Represa do Funil, localizada em Minas Ge-
rais, Brasil, utilizando imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2A, adquiridas em setembro
de 2024. Foram aplicados trés métodos de classificacdo supervisionada, Random Forest (RF),
MESMA (Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis) e MaxEnt (Maximum Entropy Mo-
deling) para comparar sua eficicia na identificacdo de corpos d’dgua. Os resultados demonstra-
ram que o RF apresentou alta acurdcia (94,5% para Landsat-8 e 93,9% para Sentinel-2A), com
dreas estimadas em 47,87 km? e 48,19 km?, respectivamente. O MESMA, por sua vez, mostrou
maior sensibilidade a pixels mistos, resultando em 4reas menores (27,84 km? para Landsat-8
e 31,31 km? para Sentinel-2A) e acuricia superior (97,9% e 95,5%). O MaxEnt destacou-se
pelo excelente desempenho, com areas de 33,99 km? (Landsat-8) e 32,88 km? (Sentinel-2A).
As diferencas entre os métodos evidenciaram a influéncia da resolucdo espacial e dos critérios
de classificacdo, sendo o Sentinel-2A mais detalhado devido a sua maior resolugdo (10 m).
Conclui-se que a combinacdo de métodos pode otimizar 0 mapeamento, contribuindo para a

gestdo sustentdvel de reservatorios e 0 monitoramento hidrolégico.

Palavras-chave: algoritmos de classificacdo; classificacdo supervisionada; random forest; MESMA;

MaxEnt. represa do funil.



ABSTRACT

Remote sensing is a fundamental tool for monitoring water bodies, enabling efficient and cost-
effective analysis of natural resources. This study aimed to delineate the surface water area
of the Funil Reservoir, located in Minas Gerais, Brazil, using images from the Landsat-8 and
Sentinel-2A satellites acquired in September 2024. Three supervised classification methods,
Random Forest (RF), MESMA (Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis), and MaxEnt
(Maximum Entropy Modeling). Were applied to compare their effectiveness in identifying wa-
ter bodies. The results showed that RF achieved high accuracy (94.5% for Landsat-8 and 93.9%
for Sentinel-2A), with estimated areas of 47.87 km? and 48.19 km?, respectively. MESMA de-
monstrated greater sensitivity to mixed pixels, resulting in smaller areas (27.84 km? for Landsat-
8 and 31.31 km? for Sentinel-2A) and higher accuracy (97.9% and 95.5%). MaxEnt stood out
for its excellent performance, with areas of 33.99 km? (Landsat-8) and 32.88 km? (Sentinel-
2A). The differences between the methods highlighted the influence of spatial resolution and
classification criteria, with Sentinel-2A providing more detailed results due to its higher re-
solution (10 m). The study concludes that combining these methods can optimize mapping,

supporting sustainable reservoir management and hydrological monitoring.

Keywords: classification algorithms; supervised classification; random forest; MESMA; Ma-

xEnt; Funil Reservoir.
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3.1 INTRODUCAO

O sensoriamento remoto tem se consolidado como uma ferramenta essencial no monito-
ramento de corpos hidricos, oferecendo uma abordagem eficiente e econdmica para a gestdo de
recursos naturais. Imagens matriciais, representadas por grades regulares de pixels que arma-
zenam informagdes espectrais, t€ém sido amplamente utilizadas para andlise e monitoramento
ambiental. Nesse contexto, o desenvolvimento de méscaras de dgua, especialmente para de-
limitacdo de dreas de estudo em corpos hidricos como a Represa do Funil, surge como uma
metodologia indispensavel.

A Represa do Funil, localizada em Minas Gerais, Brasil, € um reservatério de grande
importancia estratégica para a regido, desempenhando papéis fundamentais no abastecimento
de dgua, geracdo de energia e recreacdo. Entretanto, esse ecossistema estd sujeito a pressoes
ambientais decorrentes de mudangas no uso do solo, polui¢c@o e alteracdes climdticas. A apli-
cacdo de mdscaras de 4gua em imagens matriciais permite identificar, delimitar e monitorar a
extensao da superficie do reservatorio que corresponde a dgua, oferecendo suporte para andlises
detalhadas sobre a qualidade dos recursos hidricos disponiveis.

As mdscaras de dgua sdo geradas a partir de classificacdes espectrais que distinguem
os pixels correspondentes a dgua dos demais elementos da paisagem, como vegetacdo, solo
exposto e areas urbanas. Essa abordagem possibilita uma andlise espacial precisa, destacando-
se por sua capacidade de identificar alteracdes na cobertura hidrica e monitorar eventos criticos,
como periodos de seca ou enchentes. Segundo (Lillesand; Kiefer; Chipman, 2015), o uso de
técnicas de classificagdo em imagens matriciais € essencial para a extracdo de informacdes

especificas, como a delimitac@o de corpos hidricos, de maneira rdpida e com elevada acuricia.

3.1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia para a delimitacdo da fei¢do
de dgua da Represa do Funil a partir de classificacdo supervisionada. Os objetivos especificos

s@o comparar os valores de area encontrados utilizando os diferentes métodos.

3.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos sao aplicar e comparar trés algoritmos de classificacdo super-

visionada para a delimitacao da feicdo de dgua da Represa do Funil. Foi utilizado o método



93

Random Forest, o MESMA (Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis) e 0o MAXENT
(Maximum Entropy Modeling). Para uma avaliacdo abrangente dos resultados, serdo quanti-
ficadas as diferencgas entre os métodos através de trés abordagens principais: comparacao dos
valores de drea delimitada obtidos por cada algoritmo, aplicacdo de métricas de acurdcia como

matriz de confusdo e indice Kappa para validacdo estatistica dos resultados.

3.2 DESCRICAO DA AREA

A regido da Barragem do Funil estd situada no Campo das Vertentes, no sul do estado
de Minas Gerais, Brasil, abrangendo municipios limitrofes como Lavras, Ijaci, Perddes, Ribei-
rdo Vermelho, Bom Sucesso, Itumirim e Ibituruna (Figura 3.1). Esta drea possui importincia
estratégica por abrigar um dos principais reservatdrios da bacia do rio Grande, desempenhando
fungdes essenciais no abastecimento publico, irrigacdo agricola, geracao de energia hidrelétrica
e controle de vazoes (Agéncia Nacional de Aguas (ANA), 2023).

Do ponto de vista climatico, a regido € classificada como Cwa segundo o sistema de
Koppen-Geiger, caracterizando-se por verdes quentes € chuvosos, com temperaturas médias
acima de 22°C e precipitagdo concentrada entre outubro € marco, € invernos secos € amenos,
com temperaturas médias entre 14°C e 18°C (Alvares ef al., 2013). A precipitacio média anual
varia entre 1.400 e 1.600 mm, com padrdes sazonais influenciados por sistemas frontais e con-
vectivos, os quais impactam diretamente a dindmica hidrica do reservatério (Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET), 2023).

Geomorficamente, a drea insere-se no Planalto Atlantico, apresentando relevo que va-
ria de suavemente ondulado a montanhoso, com altitudes entre 800 e 1.200 metros (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2019). A cobertura vegetal original consistia
predominantemente de Mata Atlantica e cerrado, porém atualmente a paisagem é dominada por
atividades antrépicas, especialmente cultivos agricolas de café e pastagens (MapBiomas, 2022).
Esta transicdo entre dreas naturais e antropizadas confere a regido relevancia particular para es-
tudos interdisciplinares que avaliem os impactos das atividades humanas sobre os ecossistemas

aquéticos e terrestres.
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Figura 3.1 — Mapa de localizacdo da Represa do Funil e municipios adjacentes.
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3.3 DESCRICAO DOS METODOS

Os métodos foram aplicados para os Sensores Sentinel 2A e LandSat 8. As datas de

aquisi¢do das imagens sdo 8 e 12 de setembro de 2024.

3.3.1 TREINAMENTO DOS DADOS

Para amostragem dos dados de treinamento utilizou-se de pontos para distinguir entre
areas de dgua e ndo-agua, a coleta desses pontos se deu a partir de interpretacdo visual de
imagens de alta resolucdo. Definindo a partir dai 236 pontos, sendo 118 nos pixels que repre-
sentavam agua e 118 nos pixels que ndo representavam dgua. Criando um arquivo com uma
coluna nomeada como "presenga de dgua”, os valores 0 representavam nao agua e os valores 1
representavam a presenca de dgua. Cada um desses pontos estd vinculado a uma coordenada

geografica. Utilizando o CRS WGS 84.
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Figura 3.2 — Dados de treinamento utilizados para a classificagdo supervisionada
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3.3.2 RANDOM FOREST

Dentre os métodos de classificacdo supervisionada, o algoritmo Random Forest (RF)
tem se destacado por sua capacidade e precisdo para classificar varidveis altamente correlaci-
onadas, como as bandas espectrais dos sensores multiespectrais (Breiman, 2001). O RF € um
conjunto de arvores de decisdo construidas sobre subconjuntos aleatérios dos dados de treino
e de varidveis, realizando a votacao majoritdria entre as arvores para classificar cada pixel da
imagem. A metodologia utiliza uma abordagem de classificagdo supervisionada de imagens de
satélite utilizando o pacote RStoolbox no ambiente R (Miiller et al., 2024), com aplicagcdo do
algoritmo Random Forest para discriminagio entre classes de "Agua'e "Nio Agua"a partir de
imagens de satélite.

Inicialmente, foi carregado um raster multibanda, contendo bandas espectrais de reflec-

tancia de superficie. Foram utilizados dados vetoriais de pontos amostrados manualmente con-
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tendo a varidvel de interesse "Agua"e "Ndo Agua", indicando a presenca ou auséncia de dgua.
Utilizando a fun¢do extract() da biblioteca do pacote terra (Hijmans, 2023). Foram extraidos
os valores espectrais de cada banda para os pontos de amostragem, resultando em uma tabela
contendo os valores dos pixels correspondentes a cada ponto e sua respectiva classe (Agua /
Nio Agua).

A base de dados foi dividida em subconjuntos de treino (70%) e teste (30%) por meio
da funcdo createDataPartition() do pacote caret (Kuhn; Max, 2008). O modelo foi treinado com
o algoritmo Random Forest, implementado pelo pacote randomForest (Liaw; Wiener, 2002) e
encapsulado via train() do caret, utilizando 500 4rvores e validagdo cruzada com 5 folds.

Esse modelo explorou as bandas espectrais visiveis, NIR e SWIR, que sdo reconhecida-
mente Gteis para discriminag@o de alvos aquaticos, especialmente pelas diferencas de reflectan-
cia entre dgua e superficies terrestres (McFeeters, 1996), (Xu, 2006). A classificacdo completa
da imagem foi realizada com a func¢do superClass() do pacote RStoolbox, que permite a apli-
cacdo direta do Random Forest sobre o raster multiespectral, com base nos dados vetoriais
previamente definidos. A saida foi um raster temdtico com classes "Agua'e "Ndo Agua”". A
partir do mapa classificado, foi gerada uma mdscara bindria, onde os pixels classificados como
dgua foram mantidos e os demais atribuidos como NA, permitindo a visualizacio exclusiva das
areas de interesse hidrico.
library (RStoolbox)
library (caret)
library (randomForest)
library (ggplot2)
library (terra)
library (sf)

# Carregar a imagem raster

lsat <- rast ("/home/L8_ Funil_ 20240924.tif")

# Mapeamento completo dos nomes

nomes_completos <- c(

"SR_B1I" = "Coastal_Aerosol",
"SR_B2" = "Blue",
"SR_B3" = "Green",

HSR_B4" = "Red",
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"SR_B5" = "NIR",

"SR_B6" = "SWIRL",

"SR_B7" = "SWIR2",

"ST_B10" = "Thermal_ B10",
"QA_PIXEL" = "Quality_Pixel",
"QA_RADSAT" = "Quality_Radsat"

# Aplicar a renomeacao

names (lsat) <- nomes_completos

# Verificar resultado

names (lsat)

dados <- st_read("/home/dados_amostragem.shp")

# Extrair valores das bandas para cada ponto

dados_treinamento <- extract (lsat, dados, df = TRUE)
dados_treinamentoS$class <- ifelse (dadosSpresence == 1, "Agua", "Nao_
Agua")

# Dividir em treino (70%) e teste (30%)

set.seed (123)

trainIndex <- createDataPartition (dados_treinamento$class, p = 0.7,
list = FALSE)

treino <- dados_treinamento[trainIndex, ]

teste <- dados_treinamento[-trainIndex, ]

# Treinar o modelo com os nomes atualizados das bandas
modelo <- train (
class ~ Coastal_Aerosol + Blue + Green + Red + NIR + SWIR1 + SWIRZ2,
# Bandas renomeadas
data = treino,

method = "rf",
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trControl = trainControl (method = "cv", number = 5),

importance = TRUE, # Para calcular importancia das variaveis

ntree = 500 # Numero de arvores (aumente para melhor
precisao)

# Visualizar importancia das variaveis

ggplot (varImp (modelo)) +

theme minimal () +
labs (title = "Importancia das Bandas Espectrais",
x = "Importancia",

y "Banda")

# Usando a funcao superClass do RStoolbox

mapa_classificado <- superClass (

lsat,

trainData = dados, # Objeto espacial com pontos
responseCol = "presence", # Nome da coluna de classes
model = "rf",

tunelength = 3

# Mascara de agua
mascara_agua <- terra::classify(mapa_classificadoS$map,
rcl = cbind (1, NA),

right = FALSE)

plot (mascara_agua, col = "blue",
main = "Area de Agua - LandSat 8)")
legend ("topright", legend = "Agua", fill = "blue")

Cédigo 3.1 — Codigo R para Classificagdo Supevisionada, Randon Forest
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3.3.3 MESMA

O método MESMA (Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis) € uma técnica de
andlise espectral que permite modelar a composi¢do de pixels em imagens de sensoriamento
remoto como combinacdes lineares de multiplos endmembers (Roberts, D. ef al., 1998).

A metodologia empregada uma abordagem sistemadtica para os sensores LandSat 8 e
Sentinel 2, com algumas pequenas mudangas em virtude das caracteristicas dos sensores. Ini-
ciando com o pré-processamento dos dados. Primeiramente, foi realizada a preparagdo do am-
biente computacional, configurando um diretério tempordrio especifico para o processamento
de grandes arquivos matriciais utilizando o pacotes terra (Hijmans, 2023) no R. Em seguida,
procedeu-se com o carregamento da imagem matricial, selecionando as bandas espectrais mais
relevantes para a deteccdo de corpos d’dgua: azul (blue), verde (green), vermelho (red), in-
fravermelho préximo (NIR) e infravermelho de onda curta (SWIR1 e SWIR2). Os valores de
reflectancia destas bandas foram normalizados para uma escala de 0 a 1 através da divisdo por
10.000, garantindo compatibilidade com os modelos de mistura espectral.

Na etapa de defini¢cdo dos endmembers, foram utilizados pontos de amostragem geor-
referenciados representando duas classes distintas: "Agua"(identificada pelo valor 1 no campo
presence) e "Ndo Agua"(valor 0). Foram coletados previamente 118 pontos com coordenadas
geograficas com pixels que representam dgua e 118 pontos com pixels que ndo representam
agua. Esse processo foi feito na prépria imagem a partir de uma plotagem das camadas RGB
onde € possivel visulamente identificar os locais onde a dgua de represa ocupa. Para assegurar
a qualidade espectral dos endmembers, aplicou-se um filtro para remog¢do de outliers, especifi-
camente eliminando pontos classificados como dgua que apresentavam valores de reflectancia
no NIR superiores a 0.08, os quais poderiam indicar mistura com outras coberturas ou erro de
amostragem.

A execugdo do algoritmo MESMA foi realizada através da fungdo mesma do pacote
RStoolbox (Miiller er al., 2024). Implementando o modelo de mistura espectral linear. Este
processo gerou trés produtos principais: uma camada continua representando a fragdo de dgua
com os valores entre 0 e 1. Uma camada equivalente para a fracdo de ndo-dgua, e uma camada
de erro calculada através do Root Mean Square Error (RMSE), que indica a qualidade do ajuste
do modelo em cada pixel.

No pds-processamento, aplicou-se classificagdo bindria utilizando limiares de 0.90 e

0.95 sobre a camada de fracdo de 4gua para gerar mapas tematicos. A validacdo destes resul-
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tados foi conduzida através de matrizes de confusdo calculadas com base em pontos de amos-
tragem independentes, complementada pela andlise da curva ROC para determinacdo do limiar
6timo através do método de Youden. O indice de Youden é uma métrica estatistica usada para
avaliar o desempenho de testes diagnésticos ou classificadores bindrios, especialmente quando
os resultados sdo expressos em escalas continuas. Realizou-se filtragem espacial para remoc¢ao
de ruido, eliminando manchas com menos de 10 pixels conectados.

Finalmente, na andlise quantitativa, calculou-se a drea de dgua através da contagem de
pixels classificados, convertendo este valor para hectares com base na resolug¢do espacial da
imagem, permitindo uma estimativa precisa da extensdo dos corpos d’dgua na drea de estudo.
Todo este fluxo metodolégico foi implementado no ambiente R, garantindo reprodutibilidade e

possibilitando ajustes parametrizados em cada etapa do processamento.

# 1. Carregar pacotes
library (RStoolbox)
library (terra)
library (ggplot2)
library (sf)

library (dplyr)
library (caret)

library (pROC)

# 2. Carregar e preparar dados

# Imagem Landsat 8

1s8 <- rast ("/home/L8_Funil_20240924.tif")

names (1s8) <- c("aerosol", "blue", "green", "red", "nir", "swirl", "
swir2", "thermal", "pixel_ga", "radsat_qga")

# Selecionar apenas bandas opticas de interesse

1s8_optical <- 1s8[[c("blue", "green", "red", "nir", "swirl", "swir2"
) 1]

# Pontos de amostragem (shapefile)

dados <- st_read("/home/dados_amostragem.shp")

# 3. Preparar endmembers
em_values <- extract (1ls8_optical, vect (dados))

# Juntar valores espectrais com a classe
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em_mesma <- cbind(em_values|[, -1], class = ifelse(dadosS$Spresence ==
1, "Agqua", "Nao_Agua"))

em_mesma <- as.data.frame (em_mesma)

# 4. Remover outliers (NIR > 0.1 para pontos de agua)
em_mesma_filtrado <- em_mesma %>%
filter (! (class == "Agua" & nir > 0.1))

# Log de remocao

outliers_agua <- em_mesma %>% filter(class == "Agua" & nir > 0.1)
cat ("Removidos", nrow(outliers_agua), "pontos de agua com NIR > 0.1\n

")

# 5. Executar MESMA

set.seed (123)

mesma_result <- mesma (img = 1s8_optical, em em_mesma_filtrado)

# Separar camadas resultantes
water_fraction <- mesma_result[["Agua"]]
non_water_fraction <- mesma_result[["Nao_Agua"]]

error_layer <- mesma_result [["RMSE"]]

# 6. Visualizar resultados fracionarios
plot (water_fraction, main = "Limiar de Agua - Landsat 8", col = hcl.

colors (100, "Blues"))

Cédigo 3.2 — Cédigo R para Classificagdo Supevisionada, MESMA

3.34 MAXENT

O estudo adotou uma abordagem de classificacio supervisionada utilizando o algoritmo
de Maxima Entropia (MaxEnt) para mapeamento de corpos d’dgua na represa Funil, com base
em imagens do satélite Landsat8 e Sentinel-2. A metodologia compreendeu quatro etapas prin-
cipais: preparacdo dos dados, processamento das imagens, classificacdo propriamente dita e
andlise dos resultados.

Na fase inicial de preparagdo, foram carregados os dados vetoriais da drea de estudo e

duas bases de pontos de referéncia, que sdo pontos nas imagens de sateltites com as coordenadas
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geograficas. Uma contendo amostras de dgua e outra de dreas sem dgua, coletadas por interpre-
tacdo visual das imagens de alta resolucdo. Estes pontos receberam atributos bindrios (1 para
agua, 0 para ndo-dgua) e foram combinados para formar o conjunto de dados de treinamento
(Phillips; Anderson; Schapire, 2006).

Para o processamento das imagens, selecionou-se um conjunto de cenas Landsat e
Sentinel-2 do ano de 2024 com baixa cobertura de nuvens (< 20%). Da mesma maneira que
utilizadas no métodos empiricos. Estas imagens foram convertidas para valores de reflectancia
de superficie (aplicando o fator de escala 0.0001) e colocadas em um mosaico para cobrir toda
a area de interesse. Foram entdo calculados dois indices espectrais criticos para deteccao de
agua: o NDWI e o MNDWL

O algoritmo MaxEnt foi treinado utilizando sete varidveis preditoras: cinco bandas es-
pectrais originais (azul, verde, vermelho, NIR e SWIR) mais os dois indices calculados (NDWI
e MNDWI). O classificador estimou a probabilidade de ocorréncia de dgua para cada pixel da
imagem, gerando um mapa continuo de probabilidades variando entre O (nenhuma probabili-
dade) e 1 (certeza absoluta). Para realizacdo desse processo utilizou-se a linguagem R como no
codigo descrito.
library (terra)
library (sf)
library (maxnet)
library (tidyr)

library (dplyr)

# 1. Dados agua e nao agua

dados <- st_read("/home/dados_amostragem.shp")

# 2. Imagem raster

1s8 <- rast ("/home/L8_ Funil_ 20240924.tif")

names (1s8) <- c("aerosol", "blue", "green", "red", "nir", "swirl", "
swir2", "thermal", "pixel_ga", "radsat_qga")

# Selecionar apenas bandas opticas

1s8 <- 1s8[[c("blue", "green", "red", "nir", "swirl", "swir2")]]

# 3. Calcular NDWI e MNDWI



103

7 ndwi <- (1s8[["green"]] - 1s8[["nir"]]) / (1ls8[["green"]] + 1s8[["nir
"11)

s mndwi <- (1s8[["green"]] - 1s8[["swirl"]]) / (1s8[["green"]] + 1s8[["
swirl"]])

v names (ndwi) <- "NDWI"

» names (mndwi) <- "MNDWI"

21 1s8 <- ¢ (1s8, ndwi, mndwi)

» # 4. Extrair valores dos pixels nas localizacoes dos pontos

2 dados_vect <- vect (dados)

s amostras <- terra::extract (ls8, dados_vect)

%6 amostras$presence <- dadosSpresence # Adiciona variavel de classe

7 # Remover linhas com NA

23 amostras <- na.omit (amostras)

29

5% # 5. Treinar modelo Maxnet

31 # Retirar coluna ID gerada pelo extract

» amostras <- amostras %>% select (-ID)

33 # Ajustar variavel resposta como fator

14 # amostras$Spresence <- as.factor (amostrasS$Spresence)

35 # Treinar modelo usando maxnet

s modelo <- maxnet (p = amostrasS$Spresence, data = amostras %$>% select (-
presence))

37 # Extrair dados da imagem para todos pixels

33 valores_pixels <- as.data.frame(ls8, xy = TRUE, na.rm = TRUE)

9 # Prever com maxnet usando predict do maxnet

40 predicoes <- predict (modelo, valores_pixels %$>% select (-x, -y), type
= "cloglog")

41 # Cria um raster vazio, para preencher os valores

2 pred_rast <- rast(ls8, nlyrs=1)

4 values (pred_rast) <- NA

u # Colocar as previsoes nas celulas correspondentes (que nao sao NA)

55 cells <- cellFromXY (1ls8, valores_pixels[, c("x", "y")1)

46 pred_rast[cells] <- predicoes
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# Visualizar

plot (pred_rast, col = hcl.colors (100, "Blues"), main = "Probabilidade

de Agua (Maxnet)")

Cédigo 3.3 — Codigo R para Classificacdo Supevisionada, MaxEnt

3.4 RESULTADOS

Os resultados estao divididos nos métodos de classificacdo supervisionada, Randon Fo-

rest, MESMA e MaxEnt para os sensores Landsat8 e Sentinel 2A.

3.4.1 RANDOM FOREST LANDSAT 8

Figura 3.3 — Importancia das varidveis na Classificacdo Supervisionada, Landsat8
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Figura 3.4 — Limiar de 4gua na Classificagdo Supervisionada RF, Landsat8
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3.4.2 RANDOM FOREST SENTINEL 2A

Figura 3.5 — Importancia das varidveis na Classificagdo Supervisionada, Sentinel 2A

Importancia das Bandas Espectrais — Sentinel 2A

SWIR_1

NIR

SWIR_2

Red_Edge_3

& Red _Edge 2
k]
3

m Narrow_NIR

Red

Red_Edge_1

Blue

Green

o

25 50 75 100
Importancia



106

Figura 3.6 — Limiar de 4gua na Classificacdo Supervisionada RF, Sentinel 2A
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Tabela 3.1 — Areas de dgua detectadas por Random Forest com os diferentes sensores

Sensor Area (ha) Area (km?)

Landsat 8 4.787,49 47,87
Sentinel-2A  4.819,01 48,19

3.4.3 MESMA LANDSAT 8

Tabela 3.2 — Matriz de confusio da classificagio MESMA com limiar 0,90 (Landsat 8)

Observado \ Predito Nﬁo-Agua 0) Agua 1)

Nzo-Agua (0) 118 0
Agua (1) 5 113
Acuracia:
Aeurdcia — TP+TN 1134118 231 ~ 07 88%

TP+TN+FP+FN 113+118+0+5 236
Sensibilidade (Recall para classe Agua):

TP 113 113
TP+FN 113+5 118

Sensibilidade = ~ 95,76%
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Figura 3.7 — Limiar de 4gua na Classificagdo Supervisionada RF, Landsat8
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Figura 3.8 — Agua e ndo Agua, Limiar de 4gua na Classificacdo Supervisionada MESMA no Landsat8

Fragdo de Agua — Landsat 8 Agua vs Nao-Agua - Landsat 8
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Figura 3.9 — Mascara de Agua a partir da Classificagio Supervisionada MESMA, LandSat 8
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Figura 3.10 — Limiar de dgua na Classificacdo Supervisionada RF, Sentinel 2A
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Tabela 3.3 — Matriz de confusio da classificagio MESMA com limiar 0,90

Observado \ Predito Nﬁo-Agua ) Agua 1
Nﬁo—Agua 0 36 0
Agua (1) 7 113

108
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Figura 3.11 — Limiar de dgua na Classificacdo Supervisionada MESMA, Sentinel 2A
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Figura 3.12 — Mdscara de Agua a partir da Classificagdo Supervisionada MESMA, Sentinel 2A
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Tabela 3.4 — Areas de 4dgua detectadas pela classificacgio MESMA com limiar de 0,90

Sensor Area (ha) Area (km?)

Sentinel-2A  3.130,76 31,31
Landsat 8 2.784,46 27,84

3.4.5 MAXENT LANDSAT 8

Tabela 3.5 — Matriz de confusdo da classificagdio Maxnet com limiar 0,50

Observado \ Predito Nﬁo-Agua 0) Agua 1)

Nzo-Agua (0) 32 0
Agua (1) 2 37




Figura 3.13 — Probabilidade de Agua MaxEnt, LandSat 8
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Tabela 3.6 — Métricas de desempenho do modelo de classificagdao

Métrica Valor
Acuracia 0,972
Sensibilidade (Recall) 0,949
Especificidade 1,000
Precisao 1,000
F1 Score 0,974

AUC (Area sob a Curva ROC) 1,000
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Figura 3.14 — Mdscara de Agua MaxEnt, LandSat 8
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3.4.6 MAXENT SENTINEL 2A

Figura 3.15 — Probabilidade de Agua MaxEnt, Sentinel 2A
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Tabela 3.7 — Matriz de confusio da classificagdo Maxnet (Sentinel-2A) com limiar 0,50

Observado \ Predito Nﬁo-Agua ) Agua 1
Nﬁo—Agua 0 30 0
Agua (1) 2 39
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Tabela 3.8 — Métricas de desempenho do modelo de classificag@o para deteccdo de dgua (Sentinel-2A)

Métrica Valor
Acuracia 0,972
Sensibilidade (Recall) 0,951
Especificidade 1,000
Precisao 1,000
F1 Score 0,975

AUC (Area sob a Curva ROC) 0,978

Figura 3.16 — Mdscara de Agua MaxEnt, Sentinel 2A
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Tabela 3.9 — Comparagéo de areas de dgua classificadas pelo MaxEnt

Sensor Resolucido (m) Pixels Area (ha) Area (km?)
Landsat 8 28,27 42.530 3.399,21 33,99
Sentinel-2A 9,42 - 3.288,08 32,88

Fonte: Classificagdo MaxEnt com limiar de 0,60. Dados processados em 2023.
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3.5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A utilizacdo do algoritmo MESMA (Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis)
para a estimativa da fracdo de dgua apresentou resultados bastante satisfatorios, evidenciando
elevada acurdcia na delimitacdo espacial dos corpos hidricos. A abordagem de mistura espectral
permitiu captar com maior sensibilidade a variabilidade espectral intra-classe da 4gua, minimi-
zando interferéncias de alvos adjacentes e de fundo. Essa robustez foi observada tanto nos
dados provenientes do sensor Sentinel-2A quanto nos do Landsat 8, corroborando resultados
previamente reportados na literatura, como em (Zhang et al., 2018). Além disso, a flexibili-
dade do MESMA em incorporar multiplos endmembers possibilitou melhor representacao das
diferentes condicdes espectrais da superficie da d4gua, contribuindo para a reducdo de erros de
omissdo e comissao na classificagdo final.

Com um limiar de classificacdo fixo de 0,90 aplicado as fracdes espectrais da classe
dgua, a éarea total estimada foi de 3.130,76 hectares (31,31 km?) para a imagem Sentinel-2A
e de 2.784,46 hectares (27,84 km?) para a imagem Landsat 8 (Tabela 3.4). Essa diferenca
de aproximadamente 346 ha pode ser explicada, em parte, pela maior resolucdo espacial do
Sentinel-2A (10 m nas bandas dpticas) em comparagdo ao Landsat 8 (30 m), o que possibilita
melhor detec¢do de pequenas feicdes hidricas e zonas de borda (Li, J. et al., 2015).

A matriz de confusdo gerada para cada sensor, utilizando pontos de amostragem va-
lidados em campo, indicou alta acurdcia para ambas as imagens. No caso do Sentinel-2A, a
acurécia foi de 95,5%, com sensibilidade de 94,17% e especificidade de 100%. Para o Landsat
8, a acurécia foi ainda maior, atingindo 97,9%, com sensibilidade de 95,76% e também 100%
de especificidade. Esses resultados indicam que, mesmo com diferentes resolucdes espaciais,
ambos os sensores sdo eficientes para a detec¢cdo de dgua superficial, sobretudo quando se utiliza
um modelo de mistura espectral bem ajustado aos endmembers regionais.

Resultados similares foram encontrados por (Roberts, D. A. et al., 1998), que demons-
traram a eficicia do MESMA na separacao de fei¢des espectralmente complexas, como zonas
umidas e corpos hidricos urbanos. Além disso, (Dennison; Roberts, 2003) destacam que o
desempenho do MESMA estéd diretamente relacionado a qualidade e representatividade dos
endmembers utilizados, o que refor¢a a importancia da coleta precisa de pontos de referéncia.

No contexto do monitoramento de recursos hidricos, especialmente em regides de re-
servatorios e represas, o uso combinado de MESMA com sensores de alta resolucdo pode re-

presentar uma alternativa robusta a classificacao supervisionada tradicional, como discutido por
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(Franke et al., 2009). Essa abordagem oferece a vantagem de representar proporcdes dentro

de pixels mistos, sendo particularmente util em margens de lagos, areas ribeirinhas e pequenos

afluentes (Li, L. er al., 2018).

Tabela 3.10 — Desempenho dos métodos por sensor

Método Sensor Acuracia (%) Area (km?) Sensibilidade Especificidade
Random Forest  Landsat 8 94,5 47,87 0,92 0,98
Random Forest Sentinel-2A 93,9 48,19 0,91 0,99
MESMA Landsat 8 97,9 27,84 0,96 1,00
MESMA Sentinel-2A 95,5 31,31 0,94 1,00
MaxEnt Landsat 8 97,2 33,99 0,95 1,00
MaxEnt Sentinel-2A 97,2 32,88 0,95 1,00

3.6 CONCLUSAO

Este estudo avaliou diferentes métodos de classificagdo supervisionada para delimitar
a drea superficial de dgua da Represa do Funil a partir de imagens de satélite (Landsat 8 e
Sentinel-2A), demonstrando a eficicia do sensoriamento remoto no monitoramento de corpos
hidricos. Os resultados revelaram que cada método possui vantagens especificas, influenciadas
pelas caracteristicas espectrais e espaciais dos sensores utilizados.

O Random Forest (RF) destacou-se pela alta acurdcia na discriminacgdo entre 4gua e nao
dgua, com dreas estimadas em 4.787,49 ha (Landsat 8) e 4.819,01 ha (Sentinel-2A), corrobo-
rando a relevancia das bandas do infravermelho de onda curta (SWIR) e do infravermelho pré-
ximo (NIR) nessa diferenciacdo. O método MESMA, baseado em mistura espectral, mostrou
maior sensibilidade a pixels mistos, resultando em dreas menores (3.130,76 ha no Sentinel-2A e
2.784,46 ha no Landsat 8), o que reflete sua capacidade de identificar proporcdes de dgua dentro
de um mesmo pixel. J4 o MaxEnt, modelando a probabilidade de ocorréncia de dgua, alcangou
excelente desempenho (AUC ~ 1,0), com estimativas de 3.399,21 ha (Landsat 8) e 3.288,08 ha
(Sentinel-2A), sendo particularmente Util para dreas com gradientes de umidade.

As discrepancias entre os resultados evidenciam trade-offs entre resolugao espacial, sen-
sibilidade espectral e critérios de classificacdo. O Sentinel-2A, com resolucao mais fina (10 m),

permitiu maior detalhamento em comparacdo ao Landsat 8 (30 m), especialmente em zonas
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ribeirinhas e pequenos afluentes. Além disso, a escolha do limiar de classificagc@o (ex.: 0,90 no
MESMA ou 0,50 no MaxEnt) impactou diretamente as dreas delimitadas, sugerindo que ajustes
contextuais podem otimizar os resultados.

Para aplicacdes préticas, recomenda-se a combinacdo de métodos—como o uso do
MESMA para areas heterogéneas e do MaxEnt para validacdo probabilistica—a fim de au-
mentar a robustez do mapeamento. Os dados gerados podem auxiliar na gestio sustentavel da
represa, desde o monitoramento de secas até o planejamento de usos multiplos da dgua. Em
sintese, este trabalho reforca o potencial das técnicas de classificacdo supervisionada para o
monitoramento hidrolégico, oferecendo subsidios para politicas publicas e estudos ambientais

em reservatorios estratégicos como o Funil.
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4 APLICACAO DE INDICES DE QUALIDADE DE AGUA NA REPRESA DO FUNIL
VIA SENSORIAMENTO REMOTO

RESUMO

Este estudo avaliou a qualidade da 4dgua da Represa do Funil (MG) por meio de indices es-
pectrais obtidos a partir de imagens de satélite Sentinel-2A. Foram aplicados indices para and-
lise de clorofila-a (MM12NDCI e Am092Bsub) e turbidez (TurbDox02NIRoverRed e Turb-
Bow06RedOverGreen) utilizando técnicas de geoprocessamento no ambiente R. Os resultados
indicaram variacdes espaciais na concentracao de clorofila-a, com areas de maior atividade fi-
toplanctonica proximas a margens e afluentes, sugerindo influéncia de aportes de nutrientes.
Os indices de turbidez revelaram a presenca de sedimentos em suspensdo, principalmente em
regides de desembocadura de rios, associados a processos erosivos. A andlise demonstrou que
a represa apresenta sinais de eutrofizacio e assoreamento em dareas especificas, destacando a
importancia do monitoramento remoto para a gestao de recursos hidricos. O estudo evidenciou
a eficicia do sensoriamento remoto na identificacdo de zonas criticas, embora a auséncia de
dados in situ e a andlise em um unico periodo sazonal representem limitagdes. Conclui-se que
a metodologia adotada é vidvel para avaliagdes rapidas da qualidade da dgua, podendo auxiliar

em acdes de manejo e conservagao.

Palavras-chave: qualidade da 4gua; sensoriamento remoto; eutrofizacdo; clorofila-a; turbidez.



ABSTRACT

This study evaluated the water quality of the Funil Reservoir (MG) using spectral indices obtai-
ned from Sentinel-2A satellite images. Multiple spectral indices - including MM12NDCI and
Am092Bsub for chlorophyll-a, and TurbDox02NIRoverRed and TurbBow06RedOverGreen for
turbidity - were processed using geoprocessing techniques implemented in the R programming
environment. The results indicated spatial variations in the concentration of chlorophyll-a, with
areas of greater phytoplankton activity near river banks and tributaries, suggesting the influence
of nutrient inputs. The turbidity indices revealed the presence of suspended sediments, mainly
in river mouth regions, associated with erosion processes. The analysis demonstrated that the
dam presents signs of eutrophication and siltation in specific areas, highlighting the importance
of remote monitoring for water resource management. The study demonstrated the effectiveness
of remote sensing in identifying critical zones, although the lack of in situ data and the analysis
in a single seasonal period represent limitations. It is concluded that the adopted methodology
is viable for rapid assessments of water quality, and can assist in management and conservation

actions.

Keywords: water quality; remote sensing; eutrophication; chlorophyll-a; turbidity.



121

4.1 INTRODUCAO

A eutrofizag@o € um processo resultante do enriquecimento de nutrientes, especialmente
fosforo e nitrogénio, em corpos d’agua, levando a um crescimento acelerado de algas e plantas
aquéticas. Esse fenomeno € frequentemente associado a impactos significativos na qualidade
da dgua, como reducdo da transparéncia, deplecdo de oxigénio dissolvido e morte de organis-
mos aquéaticos (Smith; Tilman; Nekola, 1999). Nos reservatorios de dgua, a eutrofizacdo € um
problema crescente devido ao aumento das atividades humanas, como a agricultura intensiva, o
despejo de esgoto doméstico e industrial e a ocupacao desordenada do solo.

Reservatdrios de dgua eutrofizados enfrentam problemas ambientais e econdomicos. A
proliferacdo de cianobactérias, frequentemente associadas a condig¢des eutréficas, pode produ-
zir toxinas prejudiciais a saide humana e animal, além de comprometer o uso da dgua para
abastecimento, lazer e irriga¢do (Paerl; Otten, 2013). Em muitos casos, a eutrofizacdo também
afeta negativamente a biodiversidade aquética, reduzindo a qualidade do habitat e alterando as
cadeias tréficas (Dodds et al., 2009).

O assoreamento € um fendmeno caracterizado pelo actimulo de sedimentos em cursos
d’4gua, represas e reservatorios, resultante principalmente de processos erosivos na bacia hidro-
grafica. Este fendmeno compromete a capacidade de armazenamento de reservatorios, reduz a
eficiéncia de usinas hidrelétricas, afeta a qualidade da dgua e a biodiversidade aqudtica. A de-
gradacdo do solo nas dreas de captacdo, muitas vezes devido a praticas agricolas inadequadas,
desmatamento e urbanizac¢io desordenada, intensifica o transporte de particulas sélidas para os
corpos d’dgua (Tundisi; Matsumura-Tundisi, 2008).

O monitoramento e a gestdo dos impactos ambientais sdo esséncias na preservagao dos
recursos hidricos. Métodos tradicionais, como coleta de amostras in situ, sdo amplamente uti-
lizados para analisar reservatérios. No entanto sdo dispendiosos e possuem o alto custo. Nesse
contexto o Sensoriamento Remoto é uma ferramenta de auxilio na gestdao dos recursos hidricos.
Os indices de qualidade de dgua (IQAs) sdo ferramentas amplamente utilizadas para sinteti-
zar informagdes complexas em valores quantitativos que indicam o estado geral da dgua. Eles
combinam diferentes parametros fisicos, quimicos e bioldgicos, como temperatura, turbidez,
oxigénio dissolvido, pH e nutrientes, para fornecer uma avaliagdo abrangente da qualidade da
dgua (Ministers of the Environment (CCME), 2001). Aplicar esses indices em corpos d’dgua
permite identificar dreas criticas, diagnosticar problemas ambientais e orientar estratégias de

gestao e recuperagao.
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Os objetivos desse trabalho sdo aplicar indices de qualidade da 4gua na represa do funil.

Explorando imagens de satélite e técnicas de Geocomputagao.

4.2 MATERIAL E METODOS

4.2.1 DESCRICAO DA AREA

A Represa do Funil esta situada na regido do Campo das Vertentes, no estado de Minas
Gerais, mais precisamente nas proximidades do municipio de Ijaci. Localizada na microregiao
de Lavras, a drea de estudo envolve uma regido estratégica para o abastecimento de dgua, o
que torna a sua andlise de grande importancia para o monitoramento ambiental e a gestdo dos
recursos hidricos locais.

Para a realizacdo do estudo de monitoramento da qualidade da dgua e da cobertura do
uso do solo, foram selecionadas imagens de satélite do Sentinel-2A, adquiridas em 09 de se-
tembro de 2024. A escolha dessas imagens foi baseada na sequéncia das cenas para compor o
ortmosaico. Permitindo uma cobrir a area de estudo. As imagens foram previamente corrigidas
quanto as distor¢Oes geométricas e atmosféricas, garantindo dados com alta precisdo espacial.

As imagens obtidas foram recortadas conforme o limite geogrdfico dos municipios que
circundam a Represa do Funil, com o objetivo de focar no entorno da barragem. Os municipios
selecionados para a andlise incluem Lavras, Ijaci, Perddes, Ribeirdo Vermelho, Bom Sucesso,
Itumirim e Ibituruna. A delimitac@o dessas areas foi feita com base em um arquivo vetorial que
define as fronteiras desses municipios, assegurando que a andlise das imagens abarcasse todas
as areas de relevancia ambiental e socioecondmica diretamente impactadas pela represa. Tendo
como fonte os dados vetoriais do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE),

2022).
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Figura 4.1 — Regido utilizada como base para a imagem matricial
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4.2.2 BACIA DO RIO GRANDE

A Represa do Funil estd localizada no alto curso da Bacia do Rio Grande, constituindo
um sistema estratégico para o desenvolvimento regional. Abrangendo desde a geracdo ener-
gética até o abastecimento publico e a manuten¢@o de ecossistemas aquaticos. A formacao do
reservatério é alimentada principalmente pelo Rio Grande, sendo complementada por impor-
tantes afluentes como o Rio Capivari, que drena areas urbanas e agricolas de Lavras e Ijaci, € o
Rio do Cervo, proveniente da regido de Perddes. O Rio Parapatinga, por sua vez, contribui com

a porcao leste do reservatdrio, préximo ao municipio de Itumirim.
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Figura 4.2 — Principais cursos d’dgua que desembocam na regido da Represa do Funil
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Fonte: ANA 2017

4.2.3 GEOCOMPUTACAO

Para a aplicag¢do dos indices de qualidade € necessdrio anterior etapa de geoprocessa-
mento dos dados. O CRS utilizado foi 0 WGS(World Geodetic System) 84. A linguagem R
(Team, 2024) foi a base para o processamento utilizando os seguintes pacotes. O raster (Hij-
mans, 2019), para leitura e manipulaciao de dados geoespaciais em diversos formatos, incluindo
arquivos matriciais. Para o processamento de dados vetoriais, o sf (Pebesma, 2018) foi uti-
lizado. o RStoolbox (Miiller et al., 2024) foi utilizado para funcionalidades de classificagdao
supervisionada, andlise de mistura espectral. O pacote terra(Hijmans, 2023) foi alternativa ao
pacote raster, com maior eficiéncia para grandes volumes de dados, sendo utilizado para lidar
com imagens de alta resolu¢do como as do Sentinel-2. Para a criagdo de visualizagdes inte-
rativas, o mapview (Appelhans et al., 2023) possibilitou a exploragdo visual dos resultados,

enquanto pacotes como ggplot2 (Wickham, 2016) possibilitaram a geracdo de graficos perso-
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nalizados. O pacote waterQuality (Liu; Han, 2016) foi a ferramenta especifica para a andlise de
qualidade da dgua, fornecendo fungdes para calcular indices espectrais diretamente a partir de

imagens de satélite.

4.2.4 INDICES DE QUALIDADE DA AGUA

A aplicagdo de indices de qualidade da dgua utilizando o pacote waterQuality sera feita
no R a partir de um arquivo matricial que contém a mdascara de 4gua previamente gerada. A téc-
nica utilizada para a elaboracdo da mascara foi o MESMA (Multiple Endmember Spectral Mix-
ture Analysis) é uma técnica de andlise espectral que permite modelar a composi¢ao de pixels
em imagens de sensoriamento remoto como combinagdes lineares de multiplos endmembers
(Roberts et al., 1998).

Essa abordagem garante que as andlises sejam direcionadas exclusivamente para o cor-
pos d’dgua presentes na drea. Eliminando interferéncias de outros tipos de cobertura do solo.
As imagens sdo dos sensor Sentinel-2A de setembro de 2024. As imagem sdo carregadas no
ambiente de trabalho, utilizando o pacote terra (Hijmans, 2023). Com as imagens ja devida-
mente com a mdscara de dgua da represa do funil. O pacote waterQuality (Liu; Han, 2016) foi
utilizado para aplicac@o dos indices. O pacote inclui uma série de funcdes para gerar rapida-
mente um conjunto de modelos de regressdo com saidas padronizadas. Essas fungdes variam
de modelos lineares simples para uma unica varidvel dependente e independente até regressao
linear robusta usando validag@o cruzada em multiplas varidveis dependentes e independentes.

No pacote waterQuality foram utilizados indices de Clorofila-A e indices de turbidez.

4.2.41 INDICES PARA CLOROFILA-A

A clorofila-a é um pigmento essencial em algas e fitoplancton, usado como indicador
de produtividade aquética e floracdes de algas. A clorofila-a (Chl-a) € o principal pigmento
fotossintético em cianobactérias e microalgas, amplamente reconhecido como um bioindicador
chave para avaliacdo de ecossistemas aqudticos. Sua concentracdo correlaciona-se diretamente
com a produtividade primaria em corpos d’dgua (Behrenfeld; Falkowski, 1997). Eventos de
floracOes algais nocivas (HABs), especialmente de cianobactérias (Paerl; Paul, 2012). O es-
tado tréfico de lagos e reservatérios (Carlson, 1977). Estudos demonstram que concentracdes
acima de 10 pg/L indicam condi¢des eutréficas, enquanto valores superiores a 30 pug/L sugerem

risco de floragdes potencialmente toxicas (Smith, 2003). A detec¢do remota da Chl-a baseia-
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se em sua assinatura espectral caracteristica, com picos de absor¢do em 665 nm (vermelho) e

reflectincia elevada na regido do red edge (700-720 nm) (Gitelson et al., 1992).

a)

b)

MM12NDCI

O indice NDCI (Normalized Difference Chlorophyll Index) é calculado pela férmula:

(BS5 — B4)

NDCI =
(B5+B4)’

4.1

onde B4 é a banda do vermelho (665 nm) e B5 € a banda do red-edge (705 nm) no
Sentinel-2A. Este indice € especialmente util para estimar clorofila-a em dguas interiores
e costeiras, sendo sensivel a concentragdes superiores a 10 ug/L. A base tedrica estd na

relacdo entre a reflectancia do red-edge e a absor¢ao no vermelho, que € alterada pela

presenca de clorofila (Mishra; Mishra, 2012).

Am092Bsub

Este algoritmo semi-analitico utiliza a razdo entre as bandas B5 (red-edge) e B4 (verme-

lho), ajustada por coeficientes empiricos:

B5\?
Chl-a = a x <ﬁ> T, (4.2)

onde a, b, e ¢ sdo calibrados com dados locais. E recomendado para dguas eutréficas,

onde a concentragcdo de nutrientes € alta (Amos et al., 2019).

4.2.4.2 INDICES PARA TURBIDEZ

a)

TurbDox02NIRoverRed

O indice foi desenvolvido por (Doxaran; Froidefond; Castaing, 2002), este indice explora
a razdo entre o infravermelho préximo (NIR) e o vermelho, sendo sensivel a particulas
minerais em suspensao (ex.: argila, silte). O NIR ¢ altamente refletido por sedimentos,

enquanto o vermelho € absorvido pela dgua e particulas finas. A férmula é dada por:

B
TurbDox02 = —NR

4.3
BRed )

Onde NIR ¢ a reflectancia na banda do infravermelho préximo, Banda 8 no Sentinel-2,
842 nm. E o Red € a reflectancia na banda do vermelho Banda 4 no Sentinel-2, 665 nm.
As aplicagdesn sdo em estimativa de Sélidos Suspensos Totais (SST) em dguas interiores

e costeiras. Monitoramento de erosao em reservatorios.
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b) TurbBow06RedOverGreen O indice foi proposto por (Binding; Bowers; Mitchelson-
Jacob, 20006), este indice é baseado na razao entre as bandas do vermelho e verde, eficaz
para dguas com sedimentos dominantes. O vermelho € sensivel a particulas em suspensao,
enquanto o verde é menos afetado por CDOM. E dado pela férmula:

BRed
B Green

TurbBow06 =

4.4)

Onde a Banda Red banda 4 no Sentinel-2. Banda Green Banda 3 no Sentinel-2, 560
nm. Tem aplicacdes para o monitoramento de turbidez em rios, lagos e zonas costeiras.

Detecgdo de eventos de erosdo ou descarga de sedimentos.

4.2.43 CLASSES DE CLASSIFICACAO

A classificacio dos indices de qualidade da dgua foi baseada na distribui¢@o estatistica
dos valores obtidos para a Represa do Funil, adotando critérios adaptativos em vez de limites ab-
solutos. Para o indice MM 12NDCI (Tabela 4.1), os intervalos entre as classes ("Muito Baixa"a
"Extrema") foram definidos mediante anélise exploratoria dos dados, considerando estatisticas
descritivas (média, quartis, valores extremos) e a distribuicdo apresentada nos histogramas (Fi-
gura 4.3). A mesma metodologia foi aplicada para outros indices. Portando as classes, "Muito
Baixa", "Baixa", "Moderada", "Alta", "Muito Alta"e "Extrema", representam variacdes rela-
tivas, ndo valores absolutos de concentracdo. E estdo relacionadas ao valores de estatisticas

descritivas sobre cada indice.

4.3 RESULTADOS

Os resultados foram separados em indices de clorifila e indices de turbidez. Apresen-
tando alguns resultados dentro da represa do funil muito baixos e também muitos altos de acordo

com a classificacdo pré definida.

4.3.1 MMI12NDCI

O indice MM 12NDCI foi calculado a partir de imagens do satélite Sentinel-2A, visando
estimar a concentracdo de clorofila-a na Represa do Funil. Este indice utiliza combinagdes es-
pectrais especificas sensiveis a presenca de clorofila, sendo amplamente empregado na detec¢ao

de biomassa fitoplanctonica. Para facilitar a interpretacdo dos dados, os valores do indice foram
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reclassificados em classes qualitativas, variando de “Muito Baixa” a “Extrema” concentragao

de acordo com as estatisticas descritivas.

Figura 4.3 — Indice MN12NDCI, aplicado ao Sentinel 2A

a4 . 0.4
Y
0.2
= 0.0
= |
Y
-0.2
S -0.4
R
; -0.6
] o -0.8
$— .
T T T T -1.0
-45.1 -45 -44.9 -44.8

Tabela 4.1 — Estatisticas descritivas do indice MM 12NDCI

Estatistica Valor
Minimo (Min) -0,728
1° Quartil (Ist Qu.) -0,396
Mediana (Median) -0,311

Média (Mean) -0,291
3° Quartil (3rd Qu.) -0,207
Maximo (Max) 0,335

Numero de NA’s 96.457




Figura 4.4 — Indice MN12NDCI, aplicado ao Sentinel 2A
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Tabela 4.2 — Intervalos de reclassificagao do indice MM 12NDCI para niveis de clorofila.

Intervalo  Classe Descricido
—1.0a-0.5 1 Muito Baixa
—05a-04 2 Baixa
—0.4a—-0.3 3 Moderada
—0.3a-0.2 4 Alta

—-0.220.0 5 Muito Alta

0.0a04 6 Extrema
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Figura 4.5 — Mapa com os indices de clorofila MM 12NDCI, aplicado ao Sentinel 2A

-21.10 {

-21.15

Latitude

-21.20 /

-21.25

-45.2 -45.1 -45.0 -44.9 -44.8
Longitude

Niveis de Clorofila | | Alta | | Baixa ‘ | Extrema - Moderada - Muito Alta- Muito Baixa

4.3.2 AM092BSUB

Para a andlise do indice Am092Bsub, foi utilizado um conjunto de pacotes no ambiente
R. Posteriormente, foi calculado o indice espectral Am092Bsub por meio da fungdo wq_calc
do pacote waterquality, que aplica algoritmos especificos para indices de qualidade da dgua
compativeis com imagens Sentinel-2. Para facilitar a interpretacdo espacial dos valores do
indice, foi definida uma matriz de reclassificacdo que segmenta os valores continuos do indice
em seis classes qualitativas, de “Muito Baixa” a “Extrema” concentracdo. A matriz especifica
os intervalos numéricos correspondentes a cada classe. Em seguida, a imagem do indice foi

reclassificada, gerando um mapa tematico com as classes definidas.
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Figura 4.6 — Indice Am092Bsub, aplicado ao Sentinel 2A
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Tabela 4.3 — Resumo estatistico do indice Am092Bsub

Estatistica Valor
Minimo -739,0
1° Quartil ~ -225,0
Mediana -155,0
Média -173,2
3° Quartil -88,0

Méximo 605,0

NAs 96.457
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Figura 4.7 — Histograma do Indice Am092Bsub, aplicado ao Sentinel 2A
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Tabela 4.4 — Classes do indice Am092Bsub e seus intervalos de valores

Classe

Intervalo de Valor  Descricao

1

[©) Y, B S VS I )

—2000 a —300 Muito Baixa
—300a —100 Baixa
—100a0 Moderada
0a200 Alta
200 a 500 Muito Alta
500 a 1200 Extrema
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Figura 4.8 — Mapa com os indices de clorofila AM092BSUB, aplicado ao Sentinel 2A
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4.3.3 TurbDox02NIRoverRed

O indice TurbDox02NIRoverRed foi aplicado as imagens do Sentinel-2A para estimar
os niveis de turbidez da dgua na area de estudo. Este indice relaciona as bandas do infraver-
melho préximo (NIR) e do vermelho (Red), sendo sensivel a concentragdo de particulas em
suspensdao na coluna d’dgua. Os valores obtidos foram classificados em seis categorias que

descrevem qualitativamente os niveis de turbidez observados, de acordo com as estatisticas des-

critivas.
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Figura 4.9 — Mapa com do indices de Turibidez TurbDox02NIRoverRed, aplicado ao Sentinel 2A
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Tabela 4.5 — Estatisticas descritivas dos valores do indice TurbDox02NIRoverRed calculado a partir da

imagem Sentinel-2.

Estatistica Valor
Minimo 0.059
1° Quartil (Q1) 0.230
Mediana 0.404
Média 0.507
3° Quartil (Q3) 0.658
Maéximo 3.523
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Figura 4.10 — Histograma do valores do indice TurbDox02NIRoverRed, aplicado ao Sentinel 2A
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Tabela 4.6 — Classes do indice TurbDox02NIRoverRed e seus intervalos de valores

Classe Intervalo de Valor

Descricao

1

[©) Y, B S Y N \S)

0.000a0.2

0.2a04
0.4a0.6
0.6a1.0
1.0a2.0
20a3.6

Muito Baixa

Baixa
Moderada
Alta
Muito Alta

Extrema
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Figura 4.11 — Mapa das classes com valores do indice TurbDox02NIRoverRed, aplicado ao Sentinel 2A
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4.3.4 TurbBow(06RedOverGreen

O indice TurbBowO6RedOverGreen foi utilizado como uma alternativa para estimar a
turbidez da dgua a partir da razdo entre as bandas do vermelho e do verde. Este indice permite
identificar variacdes na concentracdo de sélidos suspensos e matéria organica, sendo util para
0 monitoramento ambiental em ambientes aqudticos. Os valores foram reclassificados em ca-
tegorias qualitativas que facilitam a andlise espacial dos padrdes de turbidez, de acordo com as

estatisticas descritivas.
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Figura 4.12 — Mapa com do indices de Turibidez TurbBow06RedOverGreen, aplicado ao Sentinel 2A
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Tabela 4.7 — Estatisticas descritivas do indice TurbBow06RedOverGreen

Estatistica Valor
Minimo (Min) 0,335
1° Quartil (1st Qu.) 0,726
Mediana (Median) 0,762
Média (Mean) 0,802
3° Quartil (3rd Qu.) 0,826
Miéximo (Max) 2,154
Numero de NA’s 96.457
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Figura 4.13 — Histograma do valores do indice TurbBow06RedOverGreen, aplicado ao Sentinel 2A

150000

100000

Frequéncia

50000

Tabela 4.8 — Classes do indice TurbBow06RedOverGreen e seus intervalos de valores
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Classe Intervalo de Valor

Descricao

1

[©) Y, B S Y N \S)

0,3320,72
0,72 20,76
0,76 2 0,80
0,80 a 0,83
0,83 a 1,00
1,00 22,15

Muito Baixa
Baixa
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Muito Alta

Extrema

25
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Figura 4.14 — Mapa das classes com valores do Indice TurbDox02NIRoverGreen, aplicado ao Sentinel

2A
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4.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos a partir dos indices MM 12NDCI e Am092Bsub indicam variagdes
significativas na concentragdo de clorofila-a na Represa do Funil. O indice MM 12NDCI apre-
sentou valores médios negativos (-0,291), com distribuic@o assimétrica a esquerda (Figura 4.3),
sugerindo predominancia de baixas concentracdes de clorofila-a na maior parte do reservatorio.
No entanto, a presenca de valores positivos, chegando a 0,335 em 4dreas especificas (Figura 4.3),
pode indicar zonas de maior atividade fitoplanctonica, possivelmente associadas a aportes de
nutrientes provenientes de atividades agricolas ou de escoamento urbano, conforme discutido
por (Smith; Tilman; Nekola, 1999).

O indice Am092Bsub mostrou uma amplitude maior de valores, com médias negativas
(-173,2) e maximos positivos (605,0), indicando heterogeneidade na distribuicdo de clorofila-
a. A reclassificacdo dos dados (Figura 4.8) revelou que dreas proximas as margens € zonas
de desembocadura de tributdrios apresentam maiores concentragdes, possivelmente devido ao
transporte de nutrientes como fésforo e nitrogénio oriundos de atividades antrépicas, como

agricultura e esgoto ndo tratado, conforme destacado por (Paerl; Otten, 2013).
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Esses resultados corroboram estudos que associam o aumento da clorofila-a a processos
de eutrofizacdo em reservatorios tropicais (Carlson, 1977). A detec¢ao remota mostrou-se eficaz
na identificagdo de padrdes espaciais, permitindo a delimitag¢do de areas criticas que demandam
monitoramento continuo.

Os indices TurbDox02NIRoverRed e TurbBow0O6RedOverGreen forneceram informa-
coes complementares sobre a turbidez na represa. O indice TurbDox02NIRoverRed apresentou
média de 0,507, com valores maximos de até 3,523, indicando a presenca de sedimentos em
suspensao em determinadas regides (Figura 4.9). A distribui¢do espacial sugere que dreas mais
proximas a zonas de aporte fluvial e margens apresentam maior turbidez, possivelmente devido
a erosdo do solo e ao transporte de sedimentos, conforme discutido por (Doxaran; Froidefond;
Castaing, 2002). Os indices espectrais evidenciaram variagcdes espaciais relevantes na qualidade
da dgua ao longo da area de estudo. O TurbDox02NIRoverGreen apresentou valores elevados
especialmente na regido do Rio das Mortes, um dos principais afluentes da Represa do Funil.
Esse comportamento pode indicar uma maior concentra¢do de material particulado em suspen-
sdo, provavelmente associado a entrada de sedimentos e matéria organica oriundos da bacia de
drenagem do rio. A elevagdo do indice nessa regido pode ser atribuida a diversos fatores antropi-
cos, como o uso intensivo do solo para atividades agropecudrias, desmatamento e langcamentos
de efluentes urbanos ou industriais ndo tratados. Essas acdes contribuem para o aumento da
turbidez e da carga organica, impactando diretamente a qualidade da d4gua que chega a represa.

Além disso, é importante destacar que os valores mais baixos do indice foram observa-
dos nas dreas centrais da represa, onde o corpo hidrico apresenta maior profundidade e menor
influéncia direta de cargas pontuais de poluentes. Essa heterogeneidade espacial reforca a im-
portancia de se considerar a dindmica hidroldgica e os usos do entorno ao interpretar os indices
espectrais derivados de imagens de sensoriamento remoto.

Ja o indice TurbBow(06RedOverGreen mostrou uma distribui¢ao mais homogénea (mé-
dia =0,802), mas com picos em regides especificas (Figura 4.12), indicando que a turbidez pode
estar associada ndo apenas a sedimentos minerais, mas também a material organico dissolvido
(CDOM), conforme (Binding; Bowers; Mitchelson-Jacob, 2006). A comparacdo entre os dois
indices sugere que o TurbDox02NIRoverRed é mais sensivel a sedimentos minerais, enquanto
o TurbBow0O6RedOverGreen pode estar influenciado por matéria organica.

Os resultados indicam que a Represa do Funil apresenta sinais de degradacdo ambiental,

com dreas de maior turbidez e concentracdo de clorofila-a, sugerindo processos de eutrofiza-
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cdo e assoreamento. Esses padrdes sdo comuns em reservatérios impactados por atividades
agricolas e urbaniza¢do desordenada (Tundisi; Matsumura-Tundisi, 2008). A aplicacdo de sen-
soriamento remoto mostrou-se eficiente na identificacdo de zonas criticas, permitindo o direci-
onamento de acdes de gestao.

Embora os indices tenham sido eficazes, algumas limitagdes devem ser consideradas,
como a auséncia de calibracdo com dados in situ, o que poderia melhorar a precisdo dos mo-
delos. Além disso, fatores sazonais, como chuvas e periodos de seca, podem influenciar os
resultados, uma vez que as imagens utilizadas representam apenas uma época do ano (setem-
bro de 2024). Anélises multitemporais poderiam fornecer uma compreensdao mais acurada e

abrangente dos padrdes observados.

4.5 CONCLUSAO

A aplicagdo de indices espectrais permitiu uma avaliacao robusta da qualidade da dgua
na Represa do Funil, identificando areas com maior risco de eutrofizacio e assoreamento. Os
resultados reforcam a importancia do sensoriamento remoto como ferramenta de gestao ambi-

ental, fornecendo subsidios para politicas publicas de conservacao hidrica.
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