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Uso de Sensoriamento Remoto e Quimiometria como
Ferramentas para Estimar Parametros de Qualidade da
Agua em Lagos Intermitentes do Baixo Rio Doce

Use of Remote Sensing and Chemometrics as Tools to Estimate

Parameters of Water Quality in Intermittent Lakes of the Lower Doce
River

Luis Guilherme Rodrigues Miranda,?™ Karla Pereira Rainha,*** Pedro Henrique Pereira da
Cunha,?™ Hudson Costa Oliveira, Gilberto Fonseca Barroso,©™ Paulo Roberto Filgueiras,®
Eustaquio Vinicius Ribeiro de Castro?

In this work, chemometric prediction models were developed using remote sensing images associated
with limnological parameters to evaluate the water quality of intermittent lakes of the Baixo Rio Doce
(Southeast - Brazil). The lakes, popularly known as Lagoa Juparand and Lagoa Nova, are located in areas
that were affected by the environmental disaster of the Fundao iron ore tailings dam (Minas Gerais). The
visible and near infrared reflectance bands were extracted from images of the lakes surface, which were
recorded by the Landsat-8 satellite on the dates closest to the days of field collection. After atmospheric
correction of the spectral data, the models were built using Regression by Support Vectors to estimate
the water quality parameters, which presented results satisfactory by the correlation coefficient of the
prediction (R?,.,) and by the square root of the mean squared prediction error (RMSEP), respectively:
total phosphorus (0.817; 7.305 pg L), turbidity (0.984; 1.467 UNT), transparency (0.705; 0.785 m),
chlorophyll-a (0.850; 0.457 ug L") and developed average trophic state index based on the Carlson
equation (0.712; 2.617). This technique enables remote analysis of limnological parameters, which can
help in environmental monitoring and equipping managers for more efficient decision-making in water
resources conservation actions.

Keywords: Remote sensing; multivariate calibration; water quality; lakes.

1. Introducao

O uso consciente dos recursos hidricos associado ao monitoramento de qualidade da dgua
sdo condicionantes essenciais para viabilizar o desenvolvimento sustentavel de uma determinada
regifio."> O nivel de conservacdo dos corpos hidricos estd estritamente relacionado ao estagio
de eutrofizagdo, processo natural promovido pelo aumento de nutrientes nos ambientes
aquaticos, em especial o fésforo e o nitrogénio. A intervengdo humana intensifica a extensao e
os efeitos da eutrofizagio, devido ao despejo de efluentes domésticos, industriais e agropastoris,
aumentando a concentracdo de nutrientes organicos e inorganicos, proporcionando as condigdes
que favorecem o crescimento exagerado dos organismos autotréficos como, por exemplo, as
microalgas planctonicas e macréfitas aqudticas.®

Os lagos Juparand e Nova s@o localizados no municipio de Linhares, no estado do Espirito
Santo (Sudeste - Brasil), em uma regido caracterizada por apresentar temperatura média de
23,4 °C, precipitagio pluviométrica com média anual de 1193 mm e ventos predominantemente
de nordeste e sudeste, e classificada como de clima tropical quente e imido, com altos indices
de chuvas no verio e inverno seco.’ Na Figura 1 estd a representaciio do mapa com a localizacdo
dos lagos Juparana e Nova, que integram o sistema lacustre do Baixo Rio Doce.

Estes lagos, popularmente conhecidos como Lagoa Juparand e Lagoa Nova, estdo
geologicamente embasados sobre rochas pré-cambrianas recobertas por sedimentos tercidrios da
Formagio Barreiras, depositadas durante o Pleistoceno e sobre planicies deltaicas quaternarias.”®
O sistema lacustre do Baixo Rio Doce € diversificado quanto a génese, morfometria, influéncia
fluvial e marinha, além do estado tréfico e fisiografia da classificagdo do grau de eutrofizacio,
bacia de drenagem.’

De acordo com Bozelli et al. (1992),"° lagos sdo ecossistemas de funcionamento profundos
com estratificacdo da coluna d’4gua e fundo afético, ou seja, regido que nao recebe a incidéncia de
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Figura 1. Localizagdo dos Lagos Juparani e Nova na regido do Baixo Rio Doce em Linhares (Espirito Santo - Brasil)

luz solar.®!"" E conforme Barroso, Gongalves e Garcia (2014),
Juparana e Nova sdo lagos intermitentes com estratificagdo
térmica na primavera e verdo, e de mistura no outono e
inverno, sendo encaixados nos vales de Formagdo Barreiras,
com elevadas profundidades de até 50 m, e caracterizados pelo
formato alongado, tipico de vales afogados por represamento
natural dos tributarios do rio Doce.*® Portanto, Juparani e
Nova sao definidos como lagos tropicais profundos, de acordo
com a morfometria promovem aguas longas e induz padrio
de mistura monomitica quente.®!

Os lagos Juparand e Nova fazem parte do Programa
de Monitoramento da Biodiversidade Aquatica (PMBA),
dedicado ao dimensionamento dos impactos ambientais
do rompimento da barragem de rejeitos de minério de ferro
de Funddo em Mariana (Minas Gerais - Brasil), ocorrido
no dia 05 de novembro de 2015. O PMBA ¢ executado
pela Rede Rio Doce Mar (RRDM) e pela Fundacao
Espirito-Santense de Tecnologia (FEST) em cooperacio
com a Fundag@o Renova, cujas a¢des sdo acompanhadas
pela Camara Técnica de Conservacdo e Biodiversidade
(CTBio), sob coordenacdo do Instituto Chico Mendes de
Conservacao da Biodiversidade (ICMBio). Neste desastre
ambiental, uma quantidade significativa de material
particulado foi despejada no rio Doce e carreado até a regido
marinha adjacente, prejudicando a qualidade das dguas, o
ecossistema e sua biodiversidade.'

Os fendmenos desencadeados pela contaminacio da
lama de rejeitos ainda ndo sao totalmente compreendidos,
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mas possivelmente afetam o processo de eutrofizagdo que
modifica as propriedades 6ticas dos corpos d’agua, como as
alteragdes de coloragdo, que sio expressos pelas respostas
espectrais. Os sélidos em suspensio que se espalharam nas
dguas dos lagos Juparana e Nova, promoveram o aumento na
turbidez, reduzindo a luminosidade e o oxigénio disponivel,
e consequentemente prejudicando a vida aqudtica.’> A
reflectincia da superficie de um corpo d’agua € captada por
sensores de satélites orbitais, e essas informacdes podem
ser aplicadas no sensoriamento remoto. No entanto, esses
conjuntos de dados estdo restritos a camada superficial da
dgua devido a forte atenuaco da radiacao eletromagnética.'*
A 4gua pura, possui reflectancia préxima de zero, logo,
a cor e a intensidade da luz refletida estdo altamente
correlacionadas com os dissolvidos e em suspensdo. '

As faixas do espectro eletromagnético mais interessantes
para a avalia¢@o de qualidade da dgua estdo compreendidas
entre a regido do visivel (400 a 700 nm) até o infravermelho
proximo (850 a 880 nm), pois € neste intervalo de
maximizacao dos sinais caracteristicos da substincia dgua.'

Para mensurar a transparéncia da coluna d’dgua de um
corpo hidrico, que ¢ um fendmeno de nio reflexdo da luz, os
principais modelos encontrados na literatura frequentemente
relacionam os baixos valores de reflectancia nas bandas do
visivel com os valores medidos em in situ pela determinagio
da profundidade do disco de Secchi.'"”

A clorofila-a € um indicador chave de biomassa
fitoplanctonica e apresenta como caracteristica espectral os
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picos de reflectdncia no verde (aproximadamente 550 nm)
e no infravermelho préximo (aproximadamente 850 nm),
o que fazem dessas bandas, as varidveis descritoras deste
pardmetro.*

Para turbidez, geralmente utiliza-se os comprimentos de
ondas referentes a banda do vermelho (aproximadamente
650 nm) e do infravermelho préximo, independentemente
ou combinadas entre si.>"*> Nos modelos de multiplas
bandas espectrais, nota-se também a utilizagdo dos sinais
nos comprimentos de ondas na regido do verde.'®

As concentracdes de fésforo e nitrogénio sdo opticamente
inativas nestas faixas espectrais, no entanto como sao 0s
principais nutrientes para o encadeamento do processo de
eutrofizagdo, podem ser mensuradas de forma indireta com
auxilio de ferramentas matematicas e estatisticas.*

A calibracio multivariada é uma técnica quimiométrica
que associa as medidas instrumentais, como dados
espectroscépicos, aos resultados experimentais dos
parametros de referéncia.>**" O Support Vector Machines
é um método de aprendizagem de mdaquinas desenvolvido
por Drucker et al. (1997), que foi primeiramente elaborado
para a classificag@o de amostras, e depois a Regressao por
Vetores de Suporte (SVR - Support Vector Regression) foi
desenvolvida com a finalidade de ser aplicada na resolugdo
de problemas de interesse quimico nio lineares.’*?® A
calibracio usando SVR ¢ atualmente reconhecida pela sua
aplicabilidade aos problemas lineares e ndo lineares e para
que isso ocorra € necessdrio a utilizagdo de uma funcéo
kernel, que pode ser linear, sigmdide e radial.”’

Este trabalho tem por objetivo desenvolver modelos
quimiométricos para estimar alguns parametros de qualidade
da dgua em lagos intermitentes com uso de sensoriamento
remoto, associando os dados espectrais do satélite Landsat-8
e os resultados das propriedades limnoldgicas (fésforo total,
turbidez, transparéncia e clorofila-a) e do indice de estado
tréfico para os lagos Juparana e Nova, do Baixo Rio Doce.

2. Materiais e Métodos

2.1. Amostragem em campo e analises laboratoriais

A amostragem ocorreu mensalmente nas estagdes
amostrais dos Lagos Juparana e Nova (Figura 1), no periodo
entre 21 de marco de 2019 até 17 de setembro de 2021.
Antes do inicio das coletas, as estagdes amostrais localizadas
nestas duas dulcicolas foram georreferenciadas. Em cada
ponto de coleta em campo, foram registradas as coordenadas
geograficas por GPS do posicionamento da embarcagdo
em relagdo as estagdes amostrais. Durante as amostragens,
foi mensurada a Transparéncia (SDD) do lago com disco
de Secchi dado em metros (m) e a Turbidez (Turb) com
uso de sondas multipardmetros YSI Horiba U-53 e Exo02,
previamente calibradas, em Unidade Nefelométrica de
Turbidez (UNT). Foram selecionadas 12 campanhas para
compor o conjunto amostral deste trabalho. As amostras
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de 4gua dos lagos foram coletadas com garrafa de Niskin,
acondicionadas em frascos de polipropileno (1 L), mantidos
refrigerados e ao abrigo da luz para transporte ao laboratorio.
Para determinacdo de fésforo total (TP), as aliquotas foram
digeridas com solucdo de persulfato de potassio e reduzidas
a fosfato e, posteriormente, foram quantificadas no
espectrofotdmetro (ug L').?? A concentragio de clorofila-a
(Chla) foi determinada por fluorimetria (ug L"), ap6s a
extragdo com acetona 90 % e acidificacdo para conversio
de feopigmentos.*

Para o cdlculo do Indice de Estado Tréfico (IET),
adotou-se o modelo de Carlson (1977), usualmente
aplicado na avaliacdo do estado tréfico de sistemas
lacustres, considerando os parametros de qualidade:
fosforo total (equagdo 1), transparéncia da coluna d’agua
(equacdo 2) e clorofila-a (equacdo 3) e o indice médio
(equagdo 4). As classes de estado tréfico segundo a
variag@o do indice integrado ou médio sdo apresentadas
na Tabela 1.°!

ln4y
IET(TP) = 1046 -| —£IP (1)
In2
In(SDD)
IET(SDD) = 10.46 — — (2)
n

3

2,04—0,681n (Chi
TET(Chla) = 10. 6{ ; 2n( a)}
n

IET (SDD)+ IET (Chla))+ IET (TP) @

IET(Médio) = 3

onde: IET(TP) = Indice de Estado Tréfico para Fésforo Total;
IET(SDD) = Indice de Estado Tréfico para Transparéncia;
IET(Chla) = Indice de Estado Tréfico para Clorofila-a e
IET(Médio) = Indice de Estado Tréfico Médio.

Tabela 1. Categorias de estado tréfico dadas pelo modelo de Carlson®!

Categorias de Estado Trofico para  Faixas do Indice de Estado

corpos d’agua Trofico (IET)
Ultraoligotroéfico IET <20
Oligotroéfico 21 <IET <40
Mesotréfico 41 <IET <50
Eutréfico 51 <IET <60
Hipereutroéfico IET > 61

2.2. Métodos de selecao e processamento das imagens

As cenas do satélite Landsat-8 OLI (Operational
Land Imager) foram obtidas gratuitamente no banco
de dados disponibilizado pelo Servico Geoldgico dos
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Estados Unidos (USGS - United States Geological
Survey), acessado pelo portal EarthExplorer (https://
earthexplorer.usgs.gov/), utilizando como critério de busca
a oOrbita: 215 fileira: 073.3 Foram escolhidas as imagens
da superficie da dgua destes lagos registradas nas datas
coincidentes ou mais préximas aos dias de coleta em
campo, considerando a resolucao temporal de 16 dias do
satélite Landsat-8. A auséncia de cobertura de nuvens sobre
os lagos também foi usada como critério de sele¢do, apds
a obtengdo das cenas, as imagens foram submetidas aos
seguintes processamentos: corre¢ao geométrica, corregao
atmosférica e conversdo de numeros digitais (ND) em
reflectincia.

A correcdo geométrica ou georreferenciamento
promove o referenciamento das imagens a um mapa
com a finalidade de reduzir as distor¢des causadas,
principalmente, pela rotag@o e curvatura do globo terrestre,
variag@o da altitude entre outros fatores geométricos. O
sistema de coordenadas utilizado foi o UTM (Universal
Transversa de Mercator)."

A correg@o atmosférica foi aplicada para reduzir os
efeitos aditivos e subtrativos dos constituintes da atmosfera,
com intuito de conferir 2 imagem apenas a informagao
espectral do alvo, sem influéncia, por exemplo, de nuvens,
moléculas de gds e aerossdis.*

O método de corregdo utilizado neste trabalho foi o
algoritmo LaSRC (Land Surface Reflectance Code), modelo
fisico que calcula a reflectancia de superficie e temperatura
de brilho a partir dos parametros de calibracio contidos nos
metadados da imagem. A correcdo atmosférica foi aplicada
a partir de parametros como concentragio de vapor d’4gua,
ozonio, espessura optica de aerossol, obtidos de forma
indireta. O algoritmo também utiliza o modelo digital
de elevagdo GTOPO no cdlculo da pressdo atmosférica,
utilizada para definicdo de concentracdes de aerosséis e
deteccdo de nuvens de cirros.**

Apés o processo de correcio atmosférica, a média dos
numeros digitais (ND) dos pixels referentes a cada ponto
de amostragem e dos 9 vizinhos mais préximos, foram
convertidos para dados de reflectancia espectral de topo.
Nesta etapa, foram consideradas as variacdes da distancia
Sol-Terra, angulo zénite solar, e dados de ganho e offset,
informagdes estas, também contidas no metadado das
imagens.* Todos os procedimentos de correcio das cenas
foram realizados no software QGIS (versdo 3.16.8).

O conjunto de datas correspondentes as 12 campanhas
em campo e os respectivos dias de aquisicdo de cada imagem
orbital estdo relacionadas na Tabela 2.

Tabela 2. Data das campanhas em campo e das imagens utilizadas na
construgdo e validagdo dos modelos

Dia da amostragem da agua Dia de aquisicio pelo satélite

in situ Landsat-8 OLI
21/03/2019 14/03/2019
13/06/2019 02/06/2019
18/07/2019 20/07/2019
19/09/2019 22/09/2019
12/12/2019 11/12/2019
14/01/2020 12/01/2020
17/12/2020 13/12/2020
11/02/2021 15/02/2021
11/05/2021 22/05/2021
15/06/2021 07/06/2021
13/07/2021 09/07/2021
17/09/2021 10/09/2021

2.3. Modelos de regressao multivariada

Foram selecionadas as bandas 2 (B2, correspondente
ao azul), 3 (B3, referente a regido do verde), 4 (B4, a luz
vermelha) e 5 (BS, ao infravermelho préximo), devido ao
comportamento espectral da 4gua. Em auséncia de sélidos
em suspensdo, a dgua apresenta o seu pico de reflectancia
na faixa do azul até o verde (B2 e B3) apresenta tendéncia
de ocorrer o deslocamento do sinal para as regides com o
maior comprimento de onda, na faixa do vermelho até o
infravermelho préximo (B4 e B5), devido a incorporacéo de
s6lidos em suspensdo. As varidveis de entrada dos modelos
foram descritas na Tabela 3.

No caso dos modelos de SVR, foram otimizados os
parametros custo (C), margem (€) e gamma (y), além de ajuste
da fungio kernel, que variaram entre as faixas 0,0001-10.000,
0,0001-1 e 0,0001-10, respectivamente. O kernel, de fungio
de base radial e grade de pesquisa de 32 pontos, foi utilizado
no processo de otimizag¢do, com os melhores parametros
definidos pelo menor RMSECYV (Root Mean Square Error of
Cross Validation). Foram determinadas as figuras de mérito
para o modelo selecionado.?

Os modelos foram desenvolvidos utilizando o software
Matlab (versao 2016a). Os dados de entrada foram
autoescalados, centrados na média e normalizados na etapa
de pré-processamento e, em seguida, divididos em dois
conjuntos: o primeiro com 70 % das amostras, denominado
conjunto de calibragdo, e o segundo com 30 %, o conjunto
de teste.

Tabela 3. Bandas espectrais utilizadas na constru¢do dos modelos de regressio multivariada®

Nome das Bandas Espectrais

Resolucao Espectral (um)

Resolucao Espacial (m)

Azul (B2) 0,45-0,51 30

Verde (B3) 0,53-0,59 30
Vermelho (B4) 0,64-0,67 30
Infravermelho préoximo (B5) 0,85-0,88 30
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2.4. Métricas de avaliacao dos modelos de regressao

Na etapa da avaliagdo da eficiéncia dos modelos de
regressdo foram utilizados os seguintes procedimentos:
Identificag@o de amostras anomalas, observando o nimero
de leverages; Andlise do coeficiente de correlacido (R2?)
(equagdo 5); Comparagao entre os valores medidos (resposta
da calibrag@o) e previstos; Verificacdo dos erros através
da raiz quadrada do erro quadratico médio de calibragdo
(RMSEC - Root Mean Square Error of Calibration), de
calibracio cruzada (RMSECV - Root Mean Square Error
of Cross Validation) e de predicdo (RMSEP - Root Mean
Square Error of Prediction), representadas nas equagoes 6,
7 e 8, respectivamente.?>

_\
R :l_zi(yi_yi)

—= O
Zi(yi _yi)

RMCSE =, [} *—"(6)
M pred _ 5 2

RMSECV =, |} G=h) ™)
i=1 ncal

RMSEP = [ >———2-(8)

onde: y, = valor previsto pelo modelo; y;, = valor médio de
referéncia; y, = valor de referéncia; n,, = total de amostras
do conjunto de calibragdo; n,,, = total de amostras do
conjunto de predigao.

3. Resultados e Discussao

3.1. Analise dos parametros de qualidade da agua

Os resultados das propriedades limnoldgicas, ou seja,
dos parametros de qualidade da dgua obtidos para as
amostras coletadas nos lagos apresentaram as seguintes
faixas de abrangéncia: fésforo total 21,21-400,04 (ug L);
turbidez 0-20,8 UNT; transparéncia 0,8-6,2 m; clorofila-a
0,46-5,65 (ug L'); IET(TP) 48,21-90,59; IET(SDD)
33,67-63,21; IET(Chla) 22,89-47,55 e IET(Médio)
36,57-67,12. Analisando a Tabela 4, onde sdo expressos 0s
resultados estatisticos, € importante destacar o baixo valor
de desvio padrdo da clorofila-a e transparéncia, e também
se evidencia que a turbidez e a concentracao de fésforo total
apresentaram desvios maiores do que os valores médios, o
que indica uma alta dispersdo dos dados e heterogeneidade
das amostras, o que ndo ¢ o ideal.

1074

3.2. Avaliagao da correlagcao de Pearson

A correlacdo de Pearson foi utilizada para avaliar
as relagdes entre as varidveis de entrada no modelo, em
que as informacdes espectrais (reflectdncias das bandas)
correspondem a matriz X e os resultados dos pardmetros
de qualidade da dgua (propriedades limnolégicas) sdo os
elementos constituintes da matriz Y, conforme equagao 9.
As respostas obtidas estavam compreendidas entre -1 e 1,
assim as correla¢des mais fortes sdo descritas pelos maiores
valores absolutos (Tabela 5).

s yy ZXXY

= 2 £ 2 ©)
2 EX) |5y (EY)
X ¥ XY ¥

Foi observado que o conjunto dos resultados para
o teor de fosforo total apresentou correlacdo negativa
com as intensidades das bandas analisadas na regido do
visivel (B2, B3 e B4) e do infravermelho préximo (BS).
Como mencionado anteriormente, a concentragdo TP &
uma propriedade opticamente inativa, ou seja, ndo possui
correlacdo com a resposta espectral na faixa do visivel.
Quanto maior o sinal das bandas espectrais (B2, B3 e B4)
menor serd a quantidade de f6sforo, entendendo que nesta
condig¢do, este nutriente estd sendo consumido, resultando
na produgdo de outros compostos que sdo oticamente ativos,
como a clorofila-a e matéria orginica, que se desenvolvem
a partir deste consumo.

A andlise de Pearson para turbidez demonstrou a
ocorréncia de correlagdes altas (acima de 0,5), dos sinais
das bandas de reflectancia da regido do verde (B3; 0,765)
e vermelho (B4; 0,545).

O resultado para o parametro transparéncia indica
que quanto maior a transparéncia, menor serd o sinal de
reflectincia, o que era esperado, pois a transparéncia € o
fendmeno de ndo reflexdo da luz.

O parametro clorofila-a (Chla) ndo apresentou
correlagdes significativas com todas as bandas espectrais
analisadas (B2, B3, B4 e BS). Entretanto, € possivel observar
o deslocamento de sinal provocado pelo aumento da
concentra¢do de clorofila-a, pois estabelece relagio inversa
com os sinais do azul (B2) e do infravermelho préximo (B5S),
e diretamente proporcional com a banda do verde (B3).

3.3. Avaliagao do desempenho preditivo dos modelos

Os resultados de calibrag@o e predi¢do foram avaliados
com base nas respostas espectrais apresentadas. Foram
considerados como fatores descritores de eficiéncia dos
modelos, principalmente, os menores valores registrados
para os erros de predicdo e de calibracio, além dos maiores
coeficientes de regressdo. Os dados utilizados na etapa de
avalia¢do do desempenho dos modelos desenvolvidos para
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Tabela 4. Estatistica descritiva com os dados das propriedades limnolégicas e dos indices de estado tréfico

{;;T;fg;gzza Minimo Maximo Média Desvio Padrao
TP (ug L) 21,21 400,04 59,84 82,90
Turb (UNT) 0 20,80 5,38 6,63
SDD (m) 0,80 6,20 2,94 1,66
Chla (ug L) 0,46 5,65 2,03 1,44
IET(TP) 48,21 90,59 57,90 10,08
IET(SDD) 33,67 63,21 47,17 9,66
IET(Chla) 22,89 47,55 35,17 7,03
IET(Médio) 36,57 67,12 46,75 7,68

* Abreviaturas das propriedades limnolégicas: TP = Fésforo Total; Turb = Turbidez; SDD = Transparéncia;
Chla = Clorofila-a; IET(TP) = Indice de Estado Tréfico para Fésforo Total; IET(SDD) = Indice de Estado
Tréfico para Transparéncia; IET(Chla) = Indice de Estado Tréfico para Clorofila-a; IET(Médio) = Indice de

Estado Tréfico Médio.

Tabela 5. Resultados da correlagio de Pearson entre as varidveis limnolégicas e espectrais

Propriedades Banda do Banda do BandadoV Ing‘ :33:[:;110
Limnolégicas Azul (B2) Verde (B3) ermelho (B4) préximo (B5)
TP (ug L) -0,796 -0,035 -0,311 -0,380
Turb (UNT) 0,149 0,765 0,545 -0,259
SDD (m) -0,148 -0,650 -0,433 0,187
Chla (ug L") -0,264 0,286 0,089 -0,287

Legenda: TP = Fosforo Total; Turb = Turbidez; SDD = Transparéncia; Chla = Clorofila-a.

as propriedades limnolégicas investigadas e IET(Médio)
conforme Carlson,* s3o apresentados na Tabela 6.

O modelo SVR para a determinaciao de Fosforo Total
(TP) apresentou coeficientes de regressao acima de 0,8 (R%,,
0,992; R?, 0,978; R*,.; 0,817), RMSEC 8,415 (ug L),
RMSECV 13,967 (ug L") e RMSEP 7,305 (ug L"), esta
calibragdo destacou-se pela precisdo significativa (Figura 2).
Os residuos do modelo SVR selecionado demonstraram
distribui¢do uniforme, pois o teste tendéncia aplicado nao
apontou a ocorréncia de erros sistematicos significativos.

Hossen et al. (2022) desenvolveram um modelo
quadratico com os dados do satélite Sentinel-2 para
estimar TP, com uso da razdo entre os sinais da banda do
infravermelho préximo (NIR) (B8) com a banda do verde
(B3), ou seja, razdo B8/B3.* Os autores consideraram o
modelo com R? 0,733 e erro quadrado médio normalizado
(NRMSE - Normalized Root Mean Square Error) de 0,16
(ug L"), construido com ampla faixa de trabalho, com
variagdo de 177,14 a 988,64 (ug L"), como o melhor
resultado de predicdo.* Como os autores apresentaram o

Tabela 6. Resultados dos modelos de calibracdo multivariada por SVR para Fésforo Total, Turbidez, Transparéncia, Clorofila-a e

IET(Médio)

Modelo SVR TP (ng L) Turb (UNT) SDD (m) Chla (ug L) IET(Médio)
R%, 0,992 0,962 0,584 0,350 0,747
R2, 0,978 0,887 0,419 0,293 0,727
R, 0,817 0,984 0,705 0,850 0,712
RMSEC 8,415 1,219 1,059 1,264 4,045
RMSECV 13,967 2,184 1,258 1,305 4242
RMSEP 7,305 1,467 0,785 0,457 2,617
Bias Calibracdo 1,446 0,518 0,090 0,133 0,206
Bias Predicio 5,697 0,737 0,240 0,365 0,747

Legenda: SVR = Regressao por Vetores de Suporte (Support Vector Regression); TP = Fésforo Total; Turb = Turbidez; SDD = Transparéncia;
Chla = Clorofila-a; IET(Médio) = Indice de Estado Tréfico Médio; R2,,, = coeficiente de correlagdo da calibragio; R2,, = coeficiente de

correlacd@o da calibragdo cruzada; R?

pre:

+ = coeficiente de correlacdo da predicdo; RMSEC = raiz quadrada do erro quadratico médio de

calibragio (Root Mean Square Error of Calibration); RMSECV = raiz quadrada do erro quadritico médio de calibragdo cruzada (Root
Mean Square Error of Cross Validation); RMSEP = raiz quadrada do erro quadratico médio de predi¢do (Root Mean Square Error of

Prediction).
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Figura 2. Modelo de calibragdo multivariada por SVR para Fésforo Total

NRMSE, o que inviabilizou a comparacdo direta entre os
erros dos modelos, uma vez que foram utilizadas as métricas
de avaliagdo por RMSEC, RMSECV e RMSEP. No entanto,
o modelo SVR obteve maior coeficiente de regressdo em
relagdo ao modelo quadratico, entendido como melhor
desempenho.

Xiong et al. (2022) utilizaram as imagens registradas
pelo satélite MODIS (Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) Aqua Level-1 para desenvolver um
modelo de aprendizagem de maquina BST (Extremely
Gradient Boosting),* relacionando os dados medidos em
campo com as intensidades das bandas do vermelho e
do infravermelho préximo (NIR) e médio (MIR), usadas
para calcular o Indice de Algas Flutuantes. Embora o
modelo descrito pelos autores tenha demonstrado respostas
satisfatorias, tais como R2 0,64 ¢ RMSE 60,0 (ug L"), o
desempenho foi inferior quando comparado ao modelo SVR.

Lyu et al. (2022) desenvolveram um modelo de regressao
linear simples, a partir dos sinais espectrais adquiridos
no espectrorradiometro portdtil ASD FieldSpec®,*” para
predizer a concentragdo de fésforo total. A varidvel
preditora desta regressdo obedeceu a seguinte relagdo:
[(Rus+R;,0)/Rs:5], onde R € a representagdo da intensidade
espectral em determinado comprimento de onda (nm). O
modelo linear apresentou R? 0,77 ¢ RMSE 17,0 (ug L"),
ou seja, um resultado considerado inferior ao modelo SVR.

Para estimar o pardmetro Turbidez (Turb), o modelo
SVR também apresentou bons resultados (R%, 0,962;
R?,0,887; R? .4 0,984), RMSEC 1,219 UNT, RMSECV
2,184 UNT e RMSEP 1,467 UNT. O modelo SVR para
turbidez esta descrito na Figura 3.

Hossain et al. (2021) testaram trés tipos de modelos
(linear, exponencial e de poténcia) para predi¢do da turbidez
usando a reflectincia das bandas do satélite Landsat-8 (B1
a B7)."® Os pesquisadores indicaram o modelo de poténcia
como mais adequado (R2 0,950; RMSE 11,47 UNT), que
foi construido com os valores de reflectdncia da regido
do vermelho (B4). O modelo de poténcia apresentou

1076

25

=1 - N
o o o
T T T

1

Turbidez Estimada (UNT)
(9]
o

*
O Calibragao
3 *  Previsdo 1

5 I I . I
0 5 10 15 20 25

Turbidez Medida (UNT)

o
%
*

Figura 3. Modelo de calibracao multivariada por SVR para Turbidez

desempenho similar ao encontrado com a calibragdo por
SVR. Outro ponto importante diz respeito a relevancia
das bandas espectrais na regido do vermelho e verde para
o desenvolvimento de ambos modelos, como evidenciado
pelas melhores respostas de correlagdo de Pearson
(Tabela 4), dados que foram utilizados na construcio do
modelo SVR.

De maneira andloga, Piwiset ef al. (2022) desenvolveram
diversos modelos de regressdo, em que a melhor resposta
foi obtida por meio da equacdo de poténcia usando como
variavel a banda B4 (R? 0,823; RMSE 0,288 UNT).*® Foi
constatado que o erro obtido por Piwiset er al. (2022) foi
quase quatro vezes maior quando comparado ao modelo de
Hossain et al. (2021).'83

Wang et al. (2021) testaram diferentes métodos de
correcdo atmosférica para predizer a turbidez em sistemas
lacustres e apontaram que o tipo de correcio interfere
diretamente nos resultados.* Os autores consideraram que
a corre¢io MUMM (Management Unit of the North Seas
Mathematical Models), utilizando a razao entre as bandas
B8/B3 em um modelo de poténcia, com R? 0,780 e RMSE
24,097 (mg L.

Para determinar o parametro Transparéncia (SDD), o
modelo SVR resultou em um desempenho relativamente
inferior as demais previsdes (R?, 0,584; R?, 0,419;
R?,.40,705; RMSEC 1,059 m; RMSECV 1,258 m; RMSEP
0,785 m). Jaskula e Sojka (2019) estimaram este mesmo
parametro por regressdo linear simples, empregando a razao
entre a intensidade de reflectdncia no azul dividida pelo
vermelho (B2/B4).%0 A regressdo univariada apresentou
melhor linearidade (R2 0,830) e maior valor de erro (RMSE
0,16 m), ou seja, demonstrou menor capacidade de predi¢ao
quando comparada ao modelo multivariado. Mushtaq, Nee
Lala e Mantoo (2022) aplicaram os sinais de reflectincia
do infravermelho préximo como varidvel preditora em um
modelo exponencial e estimaram a transparéncia com o menor
erro identificado na literatura (R2 0,840; RMSE 0,11 m).> O
modelo SVR para transparéncia esta descrito na Figura 4.
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Figura 4. Modelo de calibracdo multivariada por SVR para
Transparéncia

Para a concentracdo de clorofila-a (Chla), o modelo
SVR apresentou resultados satisfatérios com R?; 0,350;
R?, 0,293; R® ., 0,850; RMSEC 1,264 (ug L'"); RMSECV
1,305 (ug L") e RMSEP 0,457 (ug L"). Mushtaq, Nee Lala
e Mantoo (2022) estimaram a clorofila-a com o modelo
linear usando como varidvel os sinais das reflectancias
da banda do infravermelho préximo subtraida do sinal da
reflectancia do azul dividido pelo sinal da banda do verde
[(PWges-PWas2)/pWsg ] com R? 0,89 e RMSE 0,77 (ug L), onde
pw € arepresentacao da intensidade espectral em determinado
comprimento de onda (nm).> O trabalho de Mushtaq, Nee
Lala e Mantoo (2022) confirma os resultados das correlagdes
de Pearson apresentadas na Tabela 4, evidenciando que os
maiores valores de correlacdo foram as mesmas bandas
espectrais utilizadas para a constru¢do do modelo elaborado
por estes autores. Outro fator importante ¢ de que o erro
de predicdo obtido pelo presente trabalho € maior do que o
erro encontrado no modelo desenvolvido.® Lyu et al. (2022)
estimaram Chla utilizando o modelo exponencial, utilizando
como varidvel a razao entre os sinais de reflectancia na regio
do vermelho em 710 nm por 680 nm, pois neste comprimento
de onda, foi encontrada maior correlacdo pelos autores.*” Foi
obtido R? 0,88 ¢ RMSE 1,534 (ug L"), ou seja, apresentou
maior linearidade, mas também erro de predigao superior. Ja
Hossen et al. (2022) desenvolveram um modelo quadratico
para predizer Chla, utilizando como varidvel a razdo dos
sinais da banda do verde pelo infravermelho préximo do
satélite Sentinel-2, obtendo R? 0,83 e NRMSE 0,14 (ug L"),
indicando similaridade com os resultados deste trabalho.*
Bu et al. (2022) utilizaram o modelo quadratico com a
variavel descritora (B3-B4)/(B2+B3), ou seja, sendo os
sinais espectrais do vermelho subtraida pelo infravermelho
proximo dividido pelo banda do verde somada ao sinal da
banda do vermelho, obtendo R*0,91 e RMSE 0,175 (ug L"),
ou seja, o melhor desempenho comparado aos modelos aqui
apresentados para esta varidvel.*' O modelo SVR para Chla
estd descrito na Figura 5.
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Figura 5. Modelo de calibragdo multivariada por SVR para clorofila-a

Para o IET, foi observado o comportamento sinergético
dos parimetros avaliados descritos por Lyu et al. (2022)."
O aumento da concentragdo de fésforo total em dgua
evidencia a disponibilidade de nutrientes, proporcionando
o ambiente perfeito para a proliferacdo de algas e a sua
perpetuagdo, 0 que provoca 0 aumento na concentracio
de clorofila-a, seguida pela diminuiciio da transparéncia.
Aguas que possuem alta turbidez, relacionada ao material
particulado suspenso de origem mineral como silte e argila,
geralmente produzidos por intemperismo devido aos fatores
climaticos e geoldgicos, como ventos, regime de chuvas e
material sedimentar de fundo, dificultam a realiza¢do de
fotossintese do fitoplancton na coluna d’4gua, o que leva
a uma diminuicdo da concentragdo de clorofila-a. Neste
sentido, apesar de haver a disponibilidade de nutrientes, o
fator limitante do processo de eutrofizagio € a transparéncia
da coluna d’4gua. Pode-se verificar pela Tabela 3, os altos
valores para o IET(TP), enquanto, baixos valores para
IET(Chla) e a transparéncia apresenta valores mais préximos
do IET(Médio).

Na Figura 6, apresenta-se o modelo de calibracdo
multivariada usando SVR para estimar o IET, e na Tabela 7,
estdo as classificacdes de IET que foram calculadas a partir
do modelo de Carlson e os valores estimados pelo modelo
SVR. Ao comparar as respostas atribuidas para cada lago,
ficou constatado que apenas uma amostra foi classificada
diferentemente, ou seja, a classificagcdo do estado tréfico
a partir das amostras teste do modelo de regressao para o
IET(Médio) apresentou aproximadamente 15 % de erro, o
que se considera aceitdvel, tendo como referencial imagens
de satélite.

Os lagos, de maneira geral, apresentaram-se no
estado mesotréfico, estdgio de transi¢do e de alerta. A
disponibilidade de fésforo apresentadas pelos lagos ¢
um fator preocupante, pois indica que a concentracio de
clorofila-a ainda pode chegar a valores maiores, o que
desencadearia em um processo de eutrofizagdo mais elevado.

Essas avaliacdes evidenciam a importancia da realizacdo
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do monitoramento ambiental, pois auxiliam na tomada de
decisdo na gestdo destes recursos hidricos, conduzindo para
acdes mais efetivas nas medidas de contingenciamento do
processo de eutrofizagdo.

Na Tabela 8 foi elaborado um quadro de comparagdo
de modelos estudados na literatura para estimacao desses
parametros.

Os modelos SVR do presente estudo representam avancos
significativos para o monitoramento por sensoriamento
remoto da qualidade de 4dgua e do processo de eutrofizacio
em lagos intermitentes, uma vez que demonstraram
equivaléncia aos modelos de predicdo encontrados na
literatura e, por vezes, certa superioridade analitica,
principalmente no que tange a verificagdo da precisdo dos
resultados e da robustez do modelo, por calcular as figuras
de mérito.

A limitacao do potencial de predicido dos modelos SVR

Tabela 7. Classificacio do estado tréfico e resultados do Indice de Estado Tréfico (IET) calculado pelo modelo de Carlson, usando
medidas de campo, e estimados pela regressdo por SVR com os espectros

IET calculado por Carlson Classificacao Carlson IET estimado por SVR Classificacdo SVR

42,61 Mesotrofico 43,84 Mesotrofico
4191 Mesotrofico 44,75 Mesotrofico
41,97 Mesotrofico 44,63 Mesotrofico
53,65 Eutréfico 52,37 Eutréfico

45,20 Mesotrofico 45,19 Mesotroéfico
37,43 Oligotréfico 45,39 Mesotroéfico
41,54 Mesotrofico 45,40 Mesotrofico

Legenda: SVR = Regressio por Vetores de Suporte (Support Vector Regression); IET = Indice de Estado Tréfico.

Tabela 8. Modelos de predicao encontrados na literatura para as propriedades limnoldgicas

Equacao do modelo de predicao Propriedades R%, RMSE, Referéncia
TP=36,201x%+92,078x+230,74; x=(B8/B3) TP 0,733 0,16 [4]
TP=-0,023+5,02(B5) TP 0,670 NE [42]
TP=Extremely Gradient Boosting (BST) TP 0,640 60,0 [36]
TP=0,136x-0,284x+0,234; x=[(R,43+R7,0)/Rsss] TP 0,770 17,0 [37]
Turb=2677,2(B4)"%¢ Turb 0,950 11,47 [18]
Turb=1509,984(B4)!724 Turb 0,823 0,288 [38]
Turb=610,210(B8/B3)"7% Turb 0,780 24,097 [39]
Turb=2100,3(B4)-186,3 Turb 0,850 2,00 [43]
SDD=-52,8637+975533(B2/B4) SDD 0,830 0,16 [40]
SDD=0,01e"'®; x=Rys SDD 0,840 0,11 [5]
SDD=-0,677x+1,332; x=[(R 1,3+R;,0)/Rsys] SDD 0,807 0,09 [37]
SDD=673,05x2-1122x+491,84; x=(B6/B7) SDD 0,519 0,03 [4]
Chla=62,24x+126,27; x=[(Rgss-R50)/Rsg, 1 Chla 0,890 0,770 [5]
Chla=0,0003¢"*+0,410; x=(R;,/Reg0) Chla 0,885 1,534 [37]
Chla=576,51x>-1126,6x+583,14; x=(B7/B8) Chla 0,835 0,140 [4]
Chla=66,27x>-14,751x+3,3302; x=[(B3-B4)/(B2+B3)] Chla 0,909 0,1752 [41]

Legenda: NE = néo estabelecido; TP = Fésforo Total (ug L!); R = intensidade espectral em determinado comprimento de onda (nm);
Turb = Turbidez, sendo (UNT)'#3% e (mg L')**#; SDD = Transparéncia (m); Chla = Clorofila-a (ug L'"); R%, = coeficiente de correlacdo
da calibracdo; RMSE, = raiz quadrada do erro quadréatico médio (Root Mean Square Error), considerando os resultados de validagao

dos trabalhos.
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deve-se a presenca de nuvens sobre a drea espacial dos lagos
estudados e também da diferenca entre o periodo amostral
em campo e a data do registro da imagem pelo satélite
Landsat-8, devido a resolucdo temporal do sensor ocorrer
em ciclos de 16 dias. Estes fatores limitaram a construcio
do banco de dados para o desenvolvimento dos modelos
SVR, no entanto, verifica-se a funcionalidade como bons
indicadores para o monitoramento da qualidade de d4gua em
lagos intermitentes e, logo, para a classificacio do processo
de eutrofizagdo, de forma 100 % remota.

4. Conclusoes

Neste estudo foram desenvolvidos modelos
quimiométricos de regressdo multivariada SVR por
meio das imagens do satélite Landsat-8 OLI com dados
limnolégicos, utilizando as bandas de reflectancia da
regido do visivel e do infravermelho préximo, por ser a
faixa do espectro em que a dgua reflete parte da energia
eletromagnética, para estimar os parametros de qualidade
da dgua: fésforo total, turbidez, transparéncia e clorofila-a.
O sensoriamento remoto através do uso de ferramentas
quimiométricas para o monitoramento de corpos d’dgua
demonstram resultados promissores e, por vezes, mais
vantajosos em relagdo aos trabalhos da literatura, por isto,
trata-se de um método recomendado por apresentar maior
robustez e critérios de confiabilidade.

Os resultados apontam que os lagos Juparana e Nova
estdo em estdgio intermedidrio de eutrofizagdo, devido
aos altos niveis de fosforo total, porém, em fungdo aos
altos valores de turbidez, as elevadas concentragdes
de clorofila-a sdo consideradas aceitdveis, sugerindo
que a transparéncia exerca o controle do equilibrio
hidrodindmico nestes lagos.

A calibracido multivariada por SVR com uso de dados
espectrais do sensoriamento remoto consegue indicar a
classificacio do Indice de Estado Tréfico (IET) para sete
amostras de lagos intermitentes, e destas apenas uma
resposta ndo coincide com o dado pelo modelo de Carlson.
O monitoramento do processo de eutrofizacdo em lagos
intermitentes pode ser realizado remotamente com uso
de dados obtidos pelo satélite Landsat-8 e aplicados no
modelo SVR.
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