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Resumo

De fundamental importancia para os ciclos biogeoquimicos existentes em um corpo
d’agua, a carga de solidos em suspensdo afeta diretamente 0s meios fisico, quimico e
biolégico dos rios, lagos e oceanos. Devido a esta importancia, seu monitoramento e
quantificacdo é essencial para um eficiente gerenciamento dos recursos hidricos. Este
monitoramento é feito, principalmente, através de amostragens em campo e técnicas de
laboratorio, o que s&o custosas e demandam tempo. O sensoriamento remoto surge, assim,
para estimar a concentracdo de s6lidos em suspensdo atraves de modelos empiricos que
relacionam a interacdo da radiacdo eletromagnética com os componentes opticamente
ativos presentes no curso d’agua. Estes modelos porem, devido aos fatores ambientais,
apresentam diversos erros. Assim, técnicas de geoestatistica como a krigeagem podem
ser aplicadas visando a diminuicdo destes erros, caso estes possuam alguma dependéncia
espacial. Foram usadas técnicas chamadas de Regression Kriging e Kriging With External
Drift, que foram comparadas a um modelo empirico simples. Foram observados melhores
resultados para a aplicacdo do modelo de krigagem, com valores de R2? (0,55 para
validagdo), RMSE (134 mg L) e MAPE (27,7 %) maiores para a krigagem aplicada.

Estado da Arte

Importéncia dos sélidos em suspenséo

A carga de sélidos em suspensdo afeta de diferentes maneiras os ambientes
aquaticos, sendo controlados pela concentracdo, tempo de exposicdo, composicdo
quimica e tamanho de particulas dos solidos em suspensdo. O aumento de sua
concentracdo provoca alteracfes fisicas, quimicas e, consequentemente bioldgicas no
corpo d’4dgua (BILLOTA e BRAZIR, 2008). Estas altera¢des prejudicam todo o
ecossistema dependente do curso d’agua, causando prejuizos a todos os utilizadores deste

sistema.

Como alteragdes fisicas, incluem-se a diminuicdo da profundidade da zona
eufética, a criacdo de gradientes de circulagdo, mudancas de temperatura e assoreamento
de rios, canais e reservatorios (KIRK, 1985; TUNDISI e TUNDISI, 2008; BILLOTA e
BRAZIR, 2008). Além destes problemas, associados a0 aumento da concentracdo de
solidos em suspensdo, destacam-se também a reducdo da navegabilidade, a diminuicéo
da vida util dos reservatorios e o aumento nos custos do tratamento da agua para
consumos diversos, principalmente 0 humano (VON SPERLING, 1996; BILLOTA e



BRAZIR, 2008). Segundo Billota e Brazir (2008), alteracdes quimicas podem ser
atribuidas ao langamento de contaminantes adsorvidos pelos solidos, como pesticidas,
metais pesados, provenientes de zonas de agricultura e mineragdo, por exemplo
(DAWNSON e MACKLIN, 1998; KRONVANG et al., 2003; NASRABADI et al., 2016)
e nutrientes (WU et al., 2015) no curso hidrico. Este aumento na quantidade de nutrientes,
principalmente nitrogénio e fosforo estd diretamente ligado a eutrofizagdo do curso
d’agua, ligada a agricultura extensiva e também ao esgoto (VON SPERLING, 1996).

Em relacdo as implicacdes bioldgicas do aumento da concentracdo de sélidos em
suspensdo, destaca-se seu impacto sobre diferentes populagdes de organismos
planctbnicos da base da cadeia alimentar, pequenos invertebrados até ao
comprometimento da producéo pesqueira (CORDONE e KELLEY, 1961; BILLOTA e
BRAZIR, 2008). A diminui¢do da quantidade e da qualidade da energia radiante incidente
no corpo d’agua devido ao aumento da turbidez ¢ um fator limitante na produtividade
primaria, ja que estes seres autotroficos aquaticos irdo competir ndo apenas entre si pela
radiacdo incidente, mas também com outros componentes absorvedores presentes no
meio (KIRK, 1985; TUNDISI e TUNDISI, 2008; KIRK, 2011). Para os perifitons, este
aumento na carga de solidos em suspensdo também acarreta na reducdo do
desenvolvimento de filamentos e, em velocidades altas de escoamento, o fluxo pode ser
abrasivo e danificar as suas estruturas fotossintéticas (STEINMAN e McINTIRE, 1990;
BILOTTA e BRAZIER, 2008; CHAPMAN, HAYWARD e FAITHFUL, 2017).

Com a diminuigdo da principal fonte de alimento de pequenos invertebrados
aquaticos (e.g. zooplancton, invertebrados bentdnicos) e peixes, essas populacdes
também decrescem em ambientes turvos (CORDONE e KELLEY, 1961; RAVEN,
EVERT e EICHHORN, 2007; CHAPMAN, HAYWARD e FAITHFUL, 2017). Além
disso, outros efeitos sdo relatados a estas populagdes com o aumento da carga de solidos
em suspensdo. A sedimentacdo destes solidos afeta diretamente a comunidade de
invertebrados bentdnicos, causando sufocacédo fisica e reducdo da permeabilidade dos
sedimentos (CHAPMAN, HAYWARD e FAITHFUL, 2017). Ja para o zooplancton,
causa toxicidade e ingestao de particulas sem valor nutricional, ao mesmo tempo em que
pode proporcionar protecdo e abrigo contra predadores, como peixes (DONOHUE e
MOLINOS, 2009). Segundo Kirk (1992), a diminui¢do na taxa de crescimento de
populacdes de zooplancton em ambientes turvos, pode ser atribuida também a diminuicao

da sobrevivéncia e da fecundidade com o aumento das cargas de sedimentos, sendo a



populacdo mais jovem a mais afetada (KIRK e GILBERT, 1990). De acordo com Billota
e Brazier (2008), as comunidades de peixes podem ser afetadas de diferentes maneiras.
A sedimentacdo de particulas pode bloquear os poros na estrutura de cascalho do fundo
do curso d’agua, com grandes efeitos nos ovos e larvas dos peixes (CORDONE e
KELLEY, 1961; HARROD e THEURER, 2002; SUEDEL, WILKENS e KENNEDY,
2016). Além disto, a presenca de solidos em suspensdo pode também afetar peixes
adultos, entupindo e sendo abrasiva a suas estruturas branquiais e também estressando e
afetando seu sistema imunologico, deixando os peixes mais vulneraveis a doencas, além
de também prejudicar a migracdo (CORDONE e KELLEY, 1961; HARROD e
THEURER, 2002; BILLOTA e BRAZIER, 2008).

Estas alteracdes fisico-quimico-bioldgicas, provocam, também, um grande
prejuizo econdmico. Os prejuizos relacionados ao aumento da carga de solidos podem ser
encontrados em diversas areas. Koteen, Alexander e Loomis (2002) mostram que 0
aumento da carga de sélidos em suspensdo e da salinidade em &reas de agricultura, ao
longo do Rio Colorado, nos Estados Unidos provocou um aumento nos custos anuais,
passando de cerca de U$$ 10 para uma concentragdo de 800 mg L-1 para cerca de U$$
175, para cada acre-pé de agua utilizado. J& Tundisi e Tundisi (2010) apontam que, em
areas protegidas e com mananciais de boa qualidade, o custo do tratamento da agua é de
cerca de R$ 2,00 a R$ 3,00 por 1000m3. J& em mananciais desmatados, este custo pode
chegar a R$250,00 ou R$300,00 por 1000ms3, aumento este, devido a necessidade de
maior uso de floculantes, coagulantes e desinfetantes para atender aos padrbes de
potabilidade. Ainda, Heberling et al. (2015) mostram que uma reducéo de 1% no valor da
turbidez da agua bruta leva a uma diminuicdo nos custos de tratamento de U$$ 1123,00
ao ano. Pimentel et al. (1995) estimaram o custo anual causado pela erosdo hidrica nos
Estados Unidos, em corpos d’agua, chegando a marca de 5,063 bilhdes de dblares. Estes
custos se relacionam a prejuizos em atividades recreacionais (2,44 bilhdes), instalacdes
de armazenamento de agua (841,8 milhdes), navegacdo (683 milhdes) e outros usos do
curso d’agua (1,098 bilhdes).

Assim, vé-se a necessidade do monitoramento da concentracdo dos soélidos
inorganicos em suspensdo em corpos d’agua como medida de controle, fiscalizagdo e
avaliacdo de todo o comportamento do uso do solo na bacia hidrogréfica. Além disto, este
monitoramento serve como base para planejamentos governamentais de recuperacéo de

areas degradadas, avaliacdo de processos de assoreamento e transporte de sedimentos e



poluentes, determinacdo da quantidade de coagulantes em estacfes de tratamento de agua,

psicultura, além de outros usos.

A determinacdo da carga de sélidos inorganicos em suspensdo pode ser obtida
através de algumas técnicas de laboratdrio. No estado de Sdo Paulo, a Norma Técnica
Interna SABESP NTS 013 (SABESP, 1999) segue a metodologia proposta por APHA
(1999), em que uma aliquota da amostra de agua € filtrada através de um filtro com
diametro de poros entre 0,7 a 2 um. Esta passagem separa os solidos suspensos dos
solidos dissolvidos. Apds isto, o filtro é pesado com o residuo retido é submetido de 105
°C por uma hora para ser determinado a carga de solidos em suspensdo. Para a separacao
da fracdo inorgéanica (chamada de fixa na metodologia), submete-se o residuo a uma
temperatura de 550°C até peso constante. Esta metodologia, porém, é custosa e demanda
muito tempo. Assim, sdo necessarias técnicas de avaliacdo mais eficientes da
concentracdo de sedimentos inorganicos em suspensao. Entre estas técnicas, a avaliagdo
da interagdo da energia eletromagnética com o corpo d’agua e seu comportamento COm a
variacdo dos componentes opticamente ativos vem sendo de grande auxilio para a
caracterizacdo da concentracdo de sedimentos em suspensdo. Como a refletancia da gua
aumenta com a concentracdo de sélidos em suspensdo, principalmente dos sélidos
inorganicos, devido ao seu alto valor de indice de refracdo em relacdo a agua (KIRK,
2011), é possivel através de dados das propriedades Opticas aparentes e inerentes do corpo
d’agua, a criagdo de modelos empiricos e semi-analiticos para relacionar estes dados com
a concentracdo de solidos em suspensdo (MUNDAY JR e ALFOLDI, 1979; NOVO,
HANSOM e CURRAN, 1989; NOVO, STEFEN e BRAGA, 1991; GOODIN et al., 1993;
BOSS et al., 2009; NECHAD et al., 2010; BRANIGAN, 2013; LOBO et al., 2015;
KNAEPS et al., 2015; ROTTA el al., 2016; CHU et al., 2018).

Modelos empiricos e semi-empiricos funcionam a partir da relacdo estatistica
entre a variavel dependente e a variavel independente, que pode ser representada por uma
ou mais variaveis. A andlise de regressao, para os modelos empiricos é 0 método mais
utilizado (MONTANHER, 2013). A analise de regressédo contempla uma familia de
funcbes chamadas de Modelos Lineares Generalizados (GLM), em que assumem uma
relacdo linear entre as variaveis dependentes e independentes. J& para relacBes ndo-
lineares, modelos aditivos generalizados (GAM) séo utilizados (HENGL, 2009). A
regressdo linear simples, com n-variaveis, pode ser representada atraves da Equacéo 1
(HENGL, 2007)



2 (sp) = Zi:oﬁk * g (o) + e(sp) (1)

Onde q,(sy) sdo os valores das varidveis auxiliares, B sdo os coeficientes
estimados da regressdo, que podem ser estimados por ajustes como 0 método dos minimos
quadrados ou por técnicas iterativas, como redes neurais e simulacdo Monte Carlo. p é 0
namero de varidveis auxiliares utilizadas e e(s,) € o residuo da regressdao. Assim, 0s
meétodos empiricos e semi-empiricos irdo utilizar os coeficientes obtidos na regresséo

para estimar a concentracao de TSS em locais ndo amostrados.

O erro associado e(s,) € dependente de diversos fatores, como interferéncias
atmosféricas, reflexdo especular, resolucdes radiométricas dos sensores, heterogeneidade
de substancias presentes no corpo d’agua, além de diferencas entre o horario de medi¢do
em campo e a passagem do satélite (para dados orbitais) (MONTAHNHER, 2013). Além
disto, segundo Hengl (2009), devido a complexidade das variaveis ambientais, esta
relacdo é tdo complexa que nao pode ser modelada precisamente. Isto acontece porque
ndo se conhece precisamente: a) todas as variaveis auxiliares necessarias para 0 modelo;
b) as equacOes requeridas para modelar as entradas e saidas; c) a significancia da
componente aleatdria no sistema (HENGL, 2009). Desta maneira, se o residuo de um
modelo empirico gerado apresenta uma variagdo de valores no espaco é possivel modela-
la, através da interpolacdo por diferentes técnicas, principalmente as conhecidas como

krigeagem.

A técnica de Krigagem foi inicialmente criada por um engenheiro de minas para
melhorar as estimativas de minério em jazidas (Krige, 1951) e, apds cerca de 10 anos,
Matheron (1962) deriva as formulas e estabelece o campo da geoestatistica linear. A
versdo padrdo da krigeagem é chamada de Krigagem Ordinéaria (Ordinary Kriging, OK).
Dados geoestatisticos sdo dados que, em teoria, poderiam ser avaliados em qualquer local,
porém tipicamente vem apenas de uma pequena amostragem, como por exemplo, dados
de amostragem de qualidade de &gua (BIVAND et al., 2008). Em uma aproximagédo
puramente geoestatistica, as predi¢des em um determinado ponto e posicao (Z(sg)) sao
comumente feitas calculando pesos médios sobre determinadas observacoes (WEBSTER
e OLIVER, 2001), sendo que

2(so) = LizoAi * 2(s1) )



Em que: Z(sy) é o valor predito em um local (So) ndo visitado. Os pesos A; sdo
escolhidos para que o a variancia do erro de predi¢cdo seja minimizado, sendo estes pesos
dependentes da estrutura de autocorrelacao espacial dos dados. Este é 0 método conhecido
como Krigagem Ordinaria. Alternativamente a krigagem, existem os métodos empiricos
de regressdo (Equacdo 1). Considerando estas duas técnicas, um método hibrido de
interpolacdo € conhecido como Regression-Kriging, que inicialmente usa um modelo
empirico para estimar a parte empirica da Equacdo 3 e utiliza uma krigeagem simples
com média zero para interpolar os valores dos residuos obtidos na parte empirica
(HENGL, 2007). Desta maneira, se o residuo de um modelo empirico gerado apresenta
uma dependéncia espacial, é possivel modela-la, através da interpolacdo pela Regression
Kriging, por exemplo. Sendo o valor de uma variavel em determinado ponto a soma das
componentes deterministicas (e.g. modelo empirico) e da componente estocastica
(residuo) (Equacdo 2), podemos calcular estatisticamente a parte deterministica da
equacdo e estimar a parte estocastica através da interpolacdo, por exemplo, através da
krigagem (HENGL, 2007; 2009).

Z (so) = Zi:oﬁk * qx (o) + €(so)
= ﬁ\l(SO) + é(SO)

= YhooBr* qi (s0) + Ty A e (50) 3)

Em que, é(s,) sdo os residuos interpolados, A ; sdo 0s pesos da krigeagem, obtidos
através da estrutura de dependéncia espacial dos residuos e e(s;) sdo as localizacdes
destes residuos e m(sqy € 0 modelo empirico ajustado. Se os coeficientes da regressao
forem estimados pelo método dos quadrados minimos generalizados (GLS), temos que
0s betas serdo estimados pela Equacdo 4.

Bos = (q"* CT1xq)  xq"+C M xz (4)

Sendo que, ;.5 é 0 vetor para os coeficientes estimados da regressdo, C é a matriz
de covariancia dos residuos, g € a matriz dos preditores em uma localizacdo amostrada e

z é o vetor dos valores medidos da variavel amostrada. Uma vez que 0s coeficientes



empiricos sdo estimados, os residuos sao interpolados por krigagem e adicionados ao

valor de Z (sy). Se considerarmos uma denotacdo matricial, temos que:

2 (50) = qb * Bors + A5 * (z — q Pers) (5)

Assim, Z (s,) é o valor predito pela RK em uma posicao s, g, é 0 vetor de predicdo para
p+1e A, €0 vetor de n pesos da krigageam, que é utilizado para a interpolacdo dos
residuos, dado na Equacdo 5 por * (z — q B¢Ls). Segundo Hengl (2007), os erros de

predicdo do modelo podem ser dados pela Equacéo 6.

SEx(Se) = (Co + C1) — C§ * C 1 x ¢
+(qo—q" *C 7 % )" x (@7 xC 7 xq)7?
+(qo—q" *C 1 % cp) (6)

Em que, C, + C; é a variagdo de alcance e ¢, é 0 vetor de covariancias dos residuos em
locais ndo visitados. Este processo de estimativa € iterativo. Inicialmente, o modelo
empirico é estimado por OLS e a funcdo de covariancia dos residuos € utilizada para
estimar os coeficientes da GLS. Estes sdo usados para recalcular os residuos e uma nova

funcdo de covariancia € calculada, até a estabilizacao.

Na literatura sobre geoestatistica, diversos nomes sdo dados a técnicas em que 0s
processos sdo0 muito similares ou ainda sdo os mesmos, em esséncia (HENGL, 2007).
Basicamente, todos seguem o0s pressupostos de Matheron (1969), que introduziu a
Krigagem Universal (UK). Esta, é baseada em uma modelagem de tendéncia a partir
valores das coordenadas (i.e. posicdo das amostras). Quando o trend é feito a partir de
variaveis auxiliares externas, ao invés das coordenadas, da-se o nome de Kriging With
External Drift (KED) (WACHERNAGEL, 1998; HENGL, 2007; BIVAND et al., 2008).
Na KED e na UK sdo feitas com a krigeagem, com a diferenca que a matriz de covariancia
dos residuos € extendida para as variaveis auxiliares incluidas na KED. Entretanto, se
nos podemos estimar 0 modelo de tendéncia empirico utilizado na KED separadamente
dos residuos, e depois soma-los, chegando na Regression-Kriging, vista na Equacao 5.
Goovaerts (1997) nomeia esta familia de interpoladores baseados na relagdo entre as
variaveis auxiliares e o espago de Kriging with a trend model e denomina a RK de Simple
Kriging with varying local mean. Hengl (2007) prova, matematicamente, que a KED é



igual a RK, dados os mesmos valores de entrada. Este tipo de técnica € conhecido, em
inglés como Regression-Kriging (RK). Diversos trabalhos apresentam melhorias em
resultados utilizando a RK ao invés de outros métodos de krigagem (, porém, para a
relacdo entre dados de sensoriamento remoto e a predicdo de componentes opticamente
ativos no corpo d’adgua, nao foram encontrados relatos de utilizacdo desta técnica na
literatura. Webster e Oliver (2007) apontam como desvantagem da RK a estimativa dos
coeficientes do modelo empirico pelo método OLS que, apesar de ser imparcial, ndo ira
estimar a minima variancia a menos que a amostragem seja aleatoria. Outra desvantagem
é que as estimativas de semivariancia obtidas dos residuos sdo tendenciosas, porque
dependem de uma relacdo nédo-linear entre os parametros estimados, que sdo, pela
propagacdo de erros, estimados erroneamente. Assim, o variograma pode ser estimado
erroneamente, aumentando o viés com o aumento dos valores dos lags (i.e. distancia em

que os pares do semivariograma séo calculados).

Hengl (2007) apresenta a utilizagdo da RK para o mapeamento da temperatura de
superficie na Croacia, com cerca de 95% da variacao explicada. J& Riso-Decelis et al.
(2017), utilizaram a técnica de RK em um rio no Meéxico, utilizando como variaveis
auxiliares pontos de descarga de efluentes, obtendo um RMSE de 20 NTU para turbidez,
que variaram em um range de 0 — 80 NTU, muito altos quando se comparados a modelos
utilizando sensores remotos. Dogliotti et al. (2015), para um range alto de turbidez (1,8
— 988) encontraram valores de RMSE de 20,5 mg L. Claramente, vale lembrar que as
variaveis auxiliares e também o ambiente utilizado é diferente. Porém, ainda nédo se
encontram na literatura estudos utilizando a RK, com variaveis auxiliares de
sensoriamento remoto para predizer os residuos derivados de modelos empiricos em

ambientes aquaticos.

Assim, o objetivo deste trabalho foi avaliar a Regression Kriging e a Kriging With
External Drift na predicdo dos valores de solidos inorganicos em suspensdo no Lago
Curuai — PA e compara-las com os resultados obtidos por uma regressdao empirica

tradicional.

Metodologia

Area de Estudo



A érea de estudo deste trabalho é denominada de planicie do Lago Grande de
Curuai (Figura 1) e esta localizada a 90 km a noroeste da cidade de Santarém — PA. Este
local é considerado representativo da planicie de inundacdo do médio Amazonas e é alvo
de diversas pesquisas (ARRAUT et al., 2005; BARBOSA, 2005; NOVO et al., 2006;
CARVALHO et al., 2015). A planicie do Lago Grande do Curuai possui uma area de
aproximadamente 3500 km?, constituida por mais de 20 lagos que s&o ligados por canais
que se mantém durante todo o ciclo hidrol6gico, possui uma variacdo até 7 metros do
nivel d’agua durante os periodos de cheia / seca.

Tabela 1 Localizacéo da area de estudo com os pontos amostrais utilizados por Barbosa
(2005) e cedidos para este trabalho.

Leaflet | Tiles © Esri — Source: Esfi, i-cubed, USDA, USGS, AEX, GeoEye, Getmapping. Aerogrid, IGN, JGRAUPR-E d the GIS User Community

Dados de concentracéo de Solidos Inorganicos em suspensao

Os dados de concentracdo de sélidos inorganicos em suspensdo foram obtidos
através de Barbosa (2005). Foram utilizados 73 pontos com amostras de TSI. As
amostragens foram realizadas em um periodo de 10 dias, com inicio em 22/11/2003 e
término em 02/12/2013. Na Tabela 1 estdo apresentados os valores maximos, minimos e
os valores médios da concentracdo dos componentes opticamente ativos presentes na

amostragem.

Tabela 2 Valores maximos, minimos e médios para 0s componentes opticamente ativos
presentes na amostragem da planicie do Lago Grande do Curuai. TSO = Total de Sélidos
Organicos em Suspensdo; TSI = Total de Solidos Inorganicos em Suspenséo; TSS = Total
de Solidos em Suspensdo; DIC = Carbono Inorganico Dissolvido;, DOC = Carbono

Organico Dissolvido.

TSO TSI TSS CLOROFILA DIC DOC




(mgL*) (mgL*) (mgL*?)  (UGL™) (ppm)  (ppm)
MEDIA ‘66,66826 458,6544 5253226 3251748  7,456356 6,043125
MI’NIMO‘ 3,743 9 12,743 0,796631 0,736 1,037
MAXIMO‘ 130,69  1007,06 1137,75 87,8607 18,53 11,38

E possivel analisar através da Tabela 1 os altos valores de sélidos inorganicos em
suspensdo nesta data utilizada (Média de 458 mg L™Y). Estes valores sdo muito mais altos
dos que os encontrados em outras épocas na mesma regido (Setembro/2003 TSI = 49 mg
L1; Fevereiro/2004 TSI = 94,6 mg L%; Junho/2004 TS1=8,8 mg L) (BARBOSA, 2005).
Segundo Novo et al. (2006), isto acontece principalmente devido ao baixo nivel das dguas
nesta época do ano, o que favorece a influéncia dos ventos na ressuspensdo dos

sedimentos inorganicos que estdo depositados no fundo do corpo d’agua.
Imagens de satélite

Para este trabalho, foi selecionada uma cena do satélite Landsat 5, sensor TM, Orbita-
ponto 228/061, datada de 24 de novembro de 2003. As imagens foram obtidas
gratuitamente através do portal Earth Explorer (USGS — https://earthexplorer.usgs.gov/).
Foi realizada a correcdo atmosférica através do modelo ACOLITE (VANHELLEMONT

E RUDDICK, 2014) para a obtencéo dos dados em refletancia de superficie para a area

de estudo. Os valores dos pixels da cena, para cada banda (1 a 4) e para cada ponto
amostral de TSI, foram extraidos através da ferramenta extract, disponivel no pacote
Raster, do software estatistico R (R CORE TEAM, 2017). Foram excluidos outliers
presentes nos dados, bem como pontos de nuvem que existiam na imagem. Assim,

restaram 61 pontos para a analise final.
Relacdo Refletancia x TSI — Modelo Empirico

Para a obtencdo do modelo empirico, a relacdo entre os valores de refletancia e as
concentracdes de sedimentos inorganicos em suspensdo foram avaliadas. Inicialmente,
equacOes lineares foram testadas e observada a relacdo entre as variaveis. Foi também
aplicada uma transformacéo logaritimica na variavel TSI, ja que esta apresenta este tipo
de comportamento quando concentracdes muito altas de solidos inorganicos em

suspensao estdo presentes (KNAPES et al., 2015).

Analise Dos Residuos


https://earthexplorer.usgs.gov/

Ap0s a geracdo dos modelos com a aplicagéo do logaritimo na base 10 para o TSI,
os residuos destes modelos foram testados. Avaliou-se a distribuicdo espacial dos
residuos, para observar se existiam padrdes espaciais e também foi aplicado um teste de
Moran para os residuos, com hipotese hO de zero autocorrelacdo espacial e também foi
gerado um semivariograma para avaliar a estrutura de dependéncia espacial destes

residuos
Regression Kriging e Kriging With External Drift

Foi realizada uma anélise de relacdo entre a KED e a RK, pois, segundo Hengl
(2007; 2009) estes métodos sdo matematicamente equivalentes®. O que é mostrado por
Hengl (2007) é confirmado através da Figura 2, que apresenta um grafico de dispersao
entre os valores preditos pela RK e pela KED dentro da &rea de agua do lago Curuai. Para
esta validacéo, foram utilizados todos os 61 pontos de amostragem. A realizagédo da RK
e da KED foi feita em ambiente R, utilizando o pacote gstat (PEBESMA, 2004;
GRALER, PEBESMA e HEUVELINK, 2016), um dos principais pacotes disponiveis em
ambiente R para analise espacial e krigagem (BIVAND, 2008). A metodologia proposta
por Hengl (2015) foi utilizada para o processamento da RK e a metodologia proposta por
ROSSITER (2017) foi utilizada para o processamento da KED. Os resultados
demonstram alta concordancia entre os métodos, corroborando com o postulado por
Hengl (2007). Um Rz de 0,999 foi obtido para a relagéo entre as duas metodologias. Nesta
analise, percebeu-se uma demanda computacional muito alta para a RK, com um tempo
de processamento de cerca de 20 minutos. Diferentemente, a KED apresentou tempo de
processamento bem mais rapido (~2 minutos), assim, ja que estas apresentaram esta
concordancia, nos proximos processamentos de validacdo apenas a KED foi utilizada,

devido a menor demanda computacional e tempo para 0 processamento.

L Em Hengl (2007), Apéndice 1 hd a demonstracio matematica provando a igualdade entre os métodos
Regression Kriging e Kriging With External Drift.



Figura 1 Grafico de dispersdo com densidade de pontos. Count = NUumero de pontos
encontrados para determinados valores de x e y. TSI - RK € concentacédo de sedimentos
inorgénicos estimados pela Regression Kriging e TSI — KED € a concentracdo de

sedimentos inorgani
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Validagao dos Modelos

Como o objetivo deste trabalho é avaliar se 0 método de krigagem que considera
a dependéncia espacial do residuo apresenta melhores resultados para a variavel predita
de TSI, foi realizada uma simulacdo de Monte Carlo, com 200 iteracbes. Em cada
iteragdo, dez pontos aleatorios dentro dos 61 pontos amostrais séo retirados. Os 51 pontos
restantes sdo utilizados para gerar a krigeagem e também para gerar um modelo linear.
Foi utilizada como variavel dependente em todas as analises o logaritimo na base 10 dos
solidos inorganicos em suspensao. Esta transformacéo € realizada em diversos trabalhos
(KRIVORUCHKO, 2001; SILA et al., 2017; HU, 2017, XU, 2018) e foi realizada neste
devido ao aumento da correlacdo entre as variaveis e também do préprio comportamento

das mesmas. Para a avaliacdo dos modelos, os valores de coeficiente de determinacéo



(R?), Erro Médio Quadratico (RMSE) e o Erro Médio Absoluto em Percentagem (MAPE
- Equacéo 7)

MAPE = 100 * %* o |xi=yil -

X1

Em que, n é o nimero de amostras, x; é a concentracdo de TSI medida em campo, para a
amostra i, e y; € o valor da amostra estimado pelo modelo. Os codigos para o calculo do
MAPE e RMSE foram implementados em R.

Mapas Finais

Ap0s a validacdo, foram gerados dois mapas da Planicie de Inundacdo do Lago
Grande do Curuai, para avaliar os resultados. Os arquivos no formato .tiff foram gerados
em ambiente R e posteriormente exportados para o software ArcGis 10.2, devido a
limitacOes do R em relagcdo a composigéo de mapas.

Resultados

Anélise de Regressao e residuos

Inicialmente, foi avaliada a relacdo entre o TSI e as bandas espectrais do sensor
TM, Landsat 5 (Figura 2). A partir da analise da Figura 2, vé se que as faixas do visivel
(banda 1, 2 e 3) do sensor TM ndo apresentaram altos valores de correlacdo. Isto é
esperado, Vvisto os altos valores de concentracdo de sélidos em suspensdo saturam oS
valores de refletancia da agua nestas faixas espectrais (ARST, 2002; KNAEPS et al.,
2015; GIARDINO et al., 2017). A melhor correlacéo obtida foi para a Banda 4 (760 —
900 nm). Esta relacdo também corrobora com a literatura, ja que altas concentracdes de
sedimentos em suspensdo elevam a refletancia da agua nas faixas do infravermelho
proximo, faixa em que o Unico componente opticamente ativo influenciador sdo os
solidos em suspensdo (KNAEPS et al., 2015).



Figura 2 Anélise de correlagéo entre as faixas espectrais do sensor TM e o0 material
inorganico em suspensdo e do logaritimo na base 10 do material inorgénico em
suspensdo. MISusp = Material Inorganico em Suspensdo, LOG10_TSI = Logaritimo
na base 10 do TSI; b1, b2, b3, b4 séo as bandas do sensor TM, Landsat 5. Cores mais

proximas do preto indicam alta correlagéo positiva.
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Assim, aplicou-se a regressao linear nas imagens tendo como variavel dependente
o logartimo do TSI e independente a banda 4 do sensor TM. A regressdo linear utilizada

é apresentada na Equacdo 8 (n = 61, R2 = 0,456).
Log10(TSI) = 1,185 + 10,960 * b4 (8)

Segundo Hengl (2007), a aplicacdo da krigagem nos residuos é efetiva apenas se
0 Rz do modelo empirico apresenta valores de R2 préximos de 0,5. Isto se da porque, caso
o valor de R2 for muito alto, os residuos tendem a zero, e se o valor de R2 for muito baixo,

ndo faz sentido a utilizagdo do modelo empirico e a krigagem universal € mais indicada.

Como o valor de R? esta na faixa indicada por Hengl (2007), a Equacédo 8 foi
aplicada os residuos foram analisados (Figura 3). E possivel identificar padrdes na
distribuicéo dos residuos da regressdo linear no Lago Grande de Curuai. O teste do indice



de Moran para autocorrelacdo espacial dos residuos, com hipotese ho de zero correlagédo
espacial foi aplicado através da fungdo Moran.I do pacote APE (PARADIS, CLAUDE e
STRIMMER, 2004) do software estatistico R, com p-valor de 2,3 * 103, ndo havendo

razdes para discordar que a 5% de significancia exista a correlacdo espacial.

Figura 3 Mapa dos residuos para a planicie do Lago Grande do Curuai. As cores
representam os valores dos residuos da regressao linear aplicada (LogTSI x B4) no

Lago Grande do Curuai
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Com a autocorrelacdo espacial atestada através do teste do Indice de Moran,
prosseguiu-se para a simulagdo de Monte Carlo para avaliar o comportamento da
regressao linear sem considerar a dependéncia espacial dos residuos e da KED. Na Tabela

2 0s resultados da validacdo sdo apresentados.



Tabela 3 Resultado da validagéo pelo método de Monte Carlo para a KED e para a
Regressdo Simples. n = 2000.

RMSE MAPE
(mgL?h) (%)
KED ‘ 0,57 134,8 27,7

TECNICA R?

REGRESSAO | 0,25 184,4 33,35

Os resultados da Tabela 2 mostram que houve uma melhora em todos os métodos
de avaliacdo dos modelos para os resultados dos dados preditos pela KED comparados
com a Regressdo simples. Os resultados obtidos de MAPE foram um pouco mais altos do
que os obtidos por Knaeps et al. (2015) (MAPE = 25%), que avaliaram a relacéo entre a
faixa em 1020 nm e a concentracdo de material em suspensao total, que variaram em um
range de 0— 1000 mg L™ Vale lembrar que a faixa em 1020 é mais indicada para a relacéo
dos sélidos em suspensdo em altas concentragdes, ja que ndo é saturada por este aumento,
conforme evidenciado no estudo de Knaeps et al. (2015). Na Figura 4 ¢é possivel avaliar
a maior aproximacdo da reta 1:1 para os valores de TSI estimados pela KED ao se

comparar com a regressao linear simples.



Figura 4 TSI Estimado pela KED e pela Regressdo (REG) comparado com os dados

obtidos em campo. Linha em preto representa a reta 1:1
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Como ultima etapa, 0 mapa da KED e da Regressdo Simples foi gerado (Figuras
5 e 6). Ao aplicar a KED, percebe-se que principalmente na parte noroeste houve uma
maior aproximacdo dos valores reais existentes pela KED, que subestimou os valores
neste ponto. Também, na parte sudeste, houve uma superestimacao pela regressao simples

e, ao considerar os residuos, os valores nesta area ficam mais préximos dos valores reais.



Figura 5 Aplicagdo do modelo empirico (Equacéo 8) para a imagem Landsat 5 TM. Os
pontos coloridos representam os valores de concentragdo nos pontos amostrais.
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Figura 6 Aplicagdo da KED para a imagem Landsat 5 TM. Os pontos coloridos
representam os valores de concentra¢do nos pontos amostrais.
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Conclusodes

Ao considerar a dependéncia espacial dos residuos, obteve-se melhores
resultados, com os dados avaliados, ao se comparar com uma regresséo linear simples.
Claramente, deve-se testar outras épocas, ja que o regime hidrolégico na regido é
extremamente dependente da época do ano avaliada. Ainda assim, estes resultados
evidenciam que, ao se considerar a interpolacdo dos residuos por krigeagem, uma
melhoria nos resultados da predicdo do TSI por sensoriamento remoto foi evidenciada.
Mais estudos devem ser feitos avaliando outras épocas no Lago Grande do Curuai (e.g.
épocas de cheia) e outras regides (e.g. zonas costeiras, oceano). Ainda, pode-se
recomendar o uso de séries temporais ligadas a modelagem espacial (e.g. Geographic and
Temporal Weighted Regression (e.g. CHU et al. (2018)), Time-Regression-Kriging) para
avaliar a dependéncia espago-tempo da varia¢do dos constituintes opticamente ativos em

aguas interiores, costais e oceanicas.
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APENDICE 1

O Scritp utilizado neste trabalho esta disponivel no link abaixo, hospedado no
OneDrive.

https://1drv.ms/u/s!AspIDRqiCbwigYklusQ1S5jpqP-7Ug



