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Abstract: A turbidez é um parametro de qualidade da agua relacionado com os constituintes da
coluna d’4gua e seu comportamento 6ptico, muito usado no monitoramento ambiental. A sua especializagido
e a compreensdo de seu comportamento no espaco podem ser feitas através de métodos de interpolacédo
deterministicos e estatisticos. Para este estudo foram analisados dados de turbidez medidos por sondas em
estacOes telemétricas no reservatério de Trés Marias/MG, realizando interpolagdes dos dados e comparacéao
dos métodos para validacdo do estudo, usando de tecnologias de Sistemas de Informacbes Geograficas e
linguagem de programacdo em R. Foram criadas superficies da turbidez por regressdo linear e criagdo de
modelo empirico para a correlacdo entre a turbidez e a reflectdncia da banda 4 (vermelho) de imagem
Landsat-8/OLlI e interpolagdo por krigeagem ordinéria, de forma a validar a krigeagem por comparacéo
com o modelo empirico e seus residuos. Segundo o observado em estudo este reservatorio possui baixos
indices de turbidez e 4guas bem claras e homogéneas espacialmente.
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1. Introducéo

A Terra é um sistema Unico quanto a quantidade de &gua, dentre os planetas ja
estudados pelo ser humano, onde 74 % de sua superficie é coberta por agua. Estima-se
que a maior parte do volume da dgua do planeta Terra, cerca de 97 %, ocorre nos grandes
oceanos salinos, e a parcela que de fato interessa para o consumo humano equivale a
aproximadamente apenas 0,02% do volume da &gua da Terra, representando rios,
corregos, lagos e reservatérios de agua doce e reservatorios de agua subterranea que
equivalem a aproximadamente 0,6 % do volume de agua da Terra (JENSEN, 2009). Outra
caracteristica importante da é a qualidade, que envolve um amplo conjunto de parametros
fisicos, quimicos e bioldgicos, imprescindiveis para o enquadramento de corpos hidricos
e determinacdo de seus possiveis usos, desde a captagdo para uso em abastecimento
publico e dessedentagdo de humanos e animais até o uso recreativo e esportivo, seguindo
as diretrizes das resolucbes CONAMA n° 357 e 430 (BRASIL, 2005; 2011), e a Politica
Nacional de Recursos Hidricos — PNRH (BRASIL, 1997).

A qualidade da &4gua em corpos hidricos estd diretamente relacionada com a acéo
antropica no seu entorno e proximidades, exemplos disso sdo aumentos na eutrofizagédo
devido a aumento na carga de nutrientes e crescimento de algas e fitoplanctons no corpo
hidrico (ESTEVES, 1998). Ha também aumento da turbidez devido a retirada de
cobertura natural do solo no seu entorno, aumentando assim o carregamento de sélidos
por escoamento superficial da agua até o corpo hidrico, despejo de efluentes com carga
de solidos de forma clandestina, assim como o crescimento de algas e fitoplanctons, que
também ficam suspensos na coluna d’agua, medida em NTU — nephelometric turbidity
unity (VON SPERLING,2005). Esses parametros sé@o de interesse para estudos



ambientais sobre recursos hidricos (RH), podendo ser abordado por uso de ferramentas
de geoprocessamento e geotecnologias como o sensoriamento remoto (SR) e Sistemas de
Informacdes Geograficas (SIG ou GIS em inglés) para a manipulacao de dados e geracdo
de informacdo, através de propriedades Oticas da agua e sua correlagdo com outros
parametros fisicos, quimicos ou bioldgicos.

Modelos para determinacdo de superficies continuas e espacializacdo de dados
medidos pontualmente a partir de técnicas de interpolacdo de dados podem ser
classificados como métodos deterministicos ou estatisticos. Para cada ponto é estimado
valor a partir da interpolacdo de dados medidos de amostras em ambos 0s métodos de
efeitos locais. Nos métodos deterministicos se utiliza, por exemplo, fung¢bes do inverso
do quadrado da distancia para estimativa de valor, ou uma regressao linear, ja em métodos
estatisticos a estimativa é feita por estimador estocastico (CAMARGO et al., 2004).

Frente ao exposto acima este estudo foi de abordagem para um conjunto de dados do
laboratdrio sobre o reservatorio de Trés Marias/MG, na tentativa de construir um caminho
para estudo futuro no INPE.

2. Objetivos

Este trabalho tem por objetivo a espacializacéo e analise da distribuicdo espacial do
pardmetro de turbidez para o reservatorio de Trés Marias/MG utilizando método
estatistico de interpolacdo por kriegeagem ordinaria através do uso de tecnologia SIG,
fazendo-se entdo uma verificacdo cruzada entre a interpolacdo dos dados medidos em
campo e o modelo empirico de imagem de correlacdo da reflectancia (Level 2) do sensor
OLI a bordo do satélite orbital Landsat-8 com o parametro em questéo.

3. Metodologia

Este trabalho foi realizado com uso de tecnologias computacionais livres. Para
manipulagédo dos dados como recortes, extracdo de mascaras de gua, reprojec¢des, calculo
de diferenca entre rasters foi utilizado o software Quantum GIS 3.0.2 (QGIS) e para a
realizacdo da interpolagdo estatistica dos dados medidos in situ e modelo empirico para
imagem de reflectancia do sensor OLI do satélite Landsat-8, assim como a verificagdo do
erro (ou acerto) entre modelos, foram realizados através de codigo de programacao escrito
em linguagem R versdo 3.5.0, com o uso de software R Studio e pacotes de manipulacédo
de dados espaciais (geodata) e geoestatistica, os dados foram salvos em formatos
possiveis de serem lidos pelo QGIS, podendo ser previamente visualizado usando do
pacote Mapview instalado no ambiente R usado, de onde foi possivel visualizar céalculos
e representacdes de erros feitos pelo script ndo salvos em arquivos.

A imagem obtida para o estudo foi feita para o dia 13 de junho de 2013 e a saida de
campo para coleta de dados foram realizadas em dias préximos a passagem do satélite,
totalizando um conjunto de 26 amostras (FERREIRA, 2014). Destas amostragens 19
foram selecionadas para este estudo, devido a falta de coleta de medida do pard@metro em
questdo ou falta de confiabilidade no dado, estes pontos foram nomeados com 0 mesmo
cddigo que o usado por Ferreira (2014) em seu estudo.

A figura 1 apresenta as etapas propostas para o estudo, representadas pelo fluxograma
OMT-G do problema.
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Figura 1 — Fluxograma OMT-G do problema proposto.
3.1.  Areade estudo

O reservatdrio da Usina Hidrelétrica (UHE) de Trés Marias esta localizada nas
coordenadas 18°08°54” sul e 45°41°15” oeste, datum WGS 84, sendo contida dentro da
faixa 23 sul da projegéo planimétrica Universal Transversa de Mercator (UTM) optada
para esta para representacdo da area em um plano cartesiano. Esta usina foi inaugurada
em 1962, estando localizada na regido central do estado de Minas Gerais, localizada no
alto curso do rio Séo Francisco (Figura 2).

Este reservatorio possui uma area aproximada de 927,10 km? e forma dendritica
(ramificada), caracterizada por grande quantidade de afluentes e subafluentes, formado
pelo barramento do rio S&0 Francisco, possuindo volume util de &gua de
aproximadamente 15 bilhdes de m3. A UHE possui poténcia instalada de 396 megawatts,
sendo responsavel por 80 % da energia consumida pela regido norte de Minas Gerais
(CEMIG).
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Figura 2 — Reservatorio de Trés Marias e estagdes medidoras. Fonte: Adaptado de Ferreira (2014).

A figura 2 apresenta a localizacdo do reservatorio, seus principais afluentes,
municipios no entorno e as 19 estacfes de medicdo de pardmetros de qualidade usados
neste estudo, obtidos do estudo de Ferreira (2014).

O rio Sdo Francisco é um rio de importancia historica para o Brasil, e as principais
atividades antropicas desenvolvidas no entorno do reservatério potenciais, geradoras de
impactos na qualidade da &gua do reservatorio, destacam-se: a expansdo urbana e
aumento no volume da carga de esgoto despejada nos recursos hidricos, atividades de
extragdo mineral, silvicultura e o garimpo (ALMEIDA, 2010).

A construcdo do reservatorio teve como objetivos a regularizacdo do curso de agua
para a melhoria da navegabilidade do rio, a producéo hidrelétrica e o fomento da industria
de irrigagdo na regido. Tem como principais afluentes os rios: Sdo Francisco, Paraopeba,
Para e Indaia (EUCYDES, 2007).

A regido da Terra na qual a area de estudo esta inserida possui clima tropical quente
semiumido com 2 estagdes definidas e distintas, onde as maiores precipitacbes ocorrem
nos meses de outubro a abril e 0 més de maior seca sendo em setembro. A temperatura
na regido é, na sua média anual, de aproximadamente 20 a 28 °C, enquanto a média anual
de pluviosidade é de aproximados 1500 mm/ano.

Considerando a exutoria na barragem do reservatorio, a area de drenagem de sua
bacia hidrogréfica é de 57.097 km?, compreendendo uma topografia moderadamente
acidentada, com serras e terrenos ondulados, onde a altitude dentro da bacia varia dos 600
aos 1600 metro. Além do bioma do cerrado a bacia contempla fragmentos de mata
atlantica, em especial nas cabeceiras dos rios afluentes.



3.2. Coleta de dados in situ

A campanha de coleta de dados foi realizada por Ferreira (2014) entre os dias 17 a 21
de junho de 2013, onde foram medidas amostras de agua em 26 pontos dentro do
reservatério de Trés Marias, de montante para jusante, destas 19 amostras foram
utilizadas neste estudo devido a falta ou discrepancia das informacgdes sobre os
parametros em quest&o.

Ferreira (2014) coletou uma serie de dados para os pontos amostrados usando
equipamentos quem mede radiacao eletromagnética para seu estudo, além da aquisi¢do
de dados de parametros de qualidade da agua com feitas por sondas multiparametricas
YSI 6600 instaladas nas estacGes. Esta sonda permite analisar a qualidade da &gua por
meio de sensores que medem parametros como: oxigénio dissolvido, turbidez,
condutividade elétrica, sélidos totais dissolvidos, resistividade, pH, potencial de oxido
reducéo, salinidade e temperatura. De onde foram retirados os dados de turbidez para este
estudo.

3.3. Espacializacéo de parametros

Uma andlise estatistica exploratoria dos dados de turbidez € feita inicialmente
correlacionando sua distribui¢cdo com a banda 4 (vermelho) de imagem Landsat-8/OLlI, o
que demonstrou uma boa correlacao e ajuste a uma reta, sou seja, um bom valor de R2 de
forma a validar as estimativas a serem feitas.

Para a espacializacdo do parametro de turbidez através da interpolacao de superficies
foram utilizados um método deterministico por de regressdo linear, que consiste no
modelo empirico da reflectancia com base em imagem Landsat-8/OLI para a banda do
vermelho, e modelo geoestatistico para correlacdo da banda do vermelho para 0 mesmo
sensor com os dados de turbidez medidos in situ (ANDRIOTTI, 2003; CAMARGO et al.,
2004; CHILES e DELFINER, 2012; CHUN, 2013).

3.3.1. Método geoestatistico

Uma forma de tratar problemas de espacializagdo de superficies com base em
parametros medidos pontualmente in situ esta na abordagem por métodos probabilisticos
de modelagem, contemplando um conjunto de métodos estatisticos. A geoestatistica nada
mais é que estatistica aplicada a dados espaciais (dados que possuem posicao geografica
associada a eles).

Para modelagem estatistica, parametros (coeficientes) usados para derivar produtos
de saida sdo estimados de maneira objetiva seguindo a teoria da probabilidade.
Diferentemente de modelos mecénicos, no caso dos modelos estatisticos e necessario
seguir-se diversos passos de analises estatisticas dos dados antes de ser possivel a geracéo
de um mapa, o que faz com que todo o processo de mapeamento se torne mais complexo,
porém auxilia na producdo de mapas mais confidveis, na compreensao das fontes de erros
nos dados assim como retratar dados problematicos que precisam ser revistos (HENGL,
2009).

Uma das principais vantagens da geoestatistica esta na sua facilidade de diferenciar
bem e atribuir valores de variancia de estimacéo e disperséo, sendo necessaria a distingdo
entre os dois tipos. A variancia de estimacdo avalia o erro cometido ao avalia uma variavel



medida por meio de um estimador, dado determinado nivel de significancia, ela é
representada pela diferenca quadratica entre valor medido e valor estimado. A variancia
por dispersdo mede a dispersao dos valores das amostras, o que tem significado fisico,
avaliando a dispersdo ou flutuagdo dos dados, como pode ser feito pela mudanca no
suporte de amostragem (ANDRIOTTI, 2003).

Para este trabalho foi escolhido o método geoestatistico de interpolacdo por
krigeagem ordinaria (ordinary kriging — OK). Durante muitas décadas a krigeagem era
usada como sinénimo de interpolacdo geoestatistca, originada da industria mineira se
traduzindo como melhoria na estimativa de reservas de minérios. A primeira publicacdo
deste método foi feita no inicio da década de 1950 e rapidamente este método se
desenvolveu durante a década seguinte, desde entdo essa técnica vem sendo redescoberta,
por diversas vezes, sendo implementada usando novos tipos de aproximacgdes (HENGL,
2009). A krigeagem visa determinar ponderadores das amostras envolvidas na estimativa,
de forma a minimizar os valores da variancia de estimacdo, estabelecendo que a soma
desses ponderadores seja igual a um, ou 100 % (ANDRIOTT]I, 2003).

O método de krigeagem ordinéaria (OK) é uma versdo padrdo de krigeagem, segundo
Hengl (2009) suas principais predi¢cdes baseadas no modelo sdo descritas pelas equagdes
1 a 11 abaixo:

o2 = valor esperado para (Z — Z*)? (Eq. 1)
Z(x) =p+ €(x) (Eq.2)

Onde o2 ¢é a variancia esperada, u é a funcdo da constante estacionaria (média global)
e &'(x) é a parte da variacdo relacionada com a correlagdo espacial estocastica. Suas
predicdes sdo feitas como na interpolacdo pelo inverso do quadrado da distancia:

Zok (x0) = Yrawi (o) * Z(x) = A{ + Z (Eg.3)

Onde 4, é o vetor dos pesos de krigeagem w;, Z é o vetor de n observacdes nos locais
primarios. De certa maneira a krigeagem pode ser considerada como uma sofisticacao do
método de interpolacdo pelo inverso do quadrado das distancias. Intuitivamente, deve
existir um meio de estimar os pesos de maneira objetiva, assim 0s pesos representem uma
estrutura de auto correlacéo espacial mais proxima da realidade.

Considerando este fenémeno como estacionario e de segunda ordem, desta forma a
covariancia entre dois pares quaisquer, separados por vetor distancia h, z(x;) e z(x; + h)
existe e depende apenas de h, conforme equacéo 4 e 5 abaixo:

C(h) = COV[Z(x;), Z(x; + h)] = E[Z(x;) * Z(x; + h)] — m? (Eq. 4)
E[Z(x)  Z(x; + B)] = C(h) + m® (Eq. 5)

A estacionaridade da covariancia implica na estacionaridade da variancia, como
descrito na equacao 6 e 7 abaixo:

Var(Z(x)) = E[Z?(x)] — 2m « m + m? = E[Z%(x;)] — m? = C(0) (Eq. 6)

E[Z?(x;)] = C(0) + m? (Eq. 7)



Dessa maneira as hipoteses de média constante e estacionariedade da covariancia
fazem com que C(h) seja suficiente para se caracterizar a variavel regionalizada,
permitindo-se caracterizar o termo estocastico €'(x) da equagdo 2. Para determinar C(h)
é usada uma fungédo conhecida como variograma (2y(h)), definida a seguir.

2y(h) = E[Z(x) — Z(x; + )]? (Eq. 8)

2y(h) = E[Z*(x))] — 2E[Z(x;) * Z(x; + h)] — E[Z*(x; + )] (Eq.9)
Substituindo-se as equacdes 5 e 7 na equacdo 9 obtém-se a equacdo 10 a seguir:

2y(h) = 2€(0) — 2C(h) ou y(h) = C(0) — C(h) (Eg. 10)

Uma maneira para a anélise dos dados pontuais estd na derivacdo e representacdo
gréfica da chamada de diferenca das semivariancias entre valores vizinhos, conforme:

y(h) =S E[Z(x) = Z(x; + B)]* = €(0) = C(h) (Eq. 11)

Onde z(x;) é o valor da variavel alvo em certo local amostrado e z(x; + h) é o valor
de um vizinho a distancia x; + h, C(0) é chamado de efeito pepita, valor do
semivariograma para distancia h igual a zero, e C(h) a covariancia dada a distancia h.
Supondo que existem n pontos observados, isso produz n * (n — 1)/2 pares para 0s quais
a semivariancia pode ser calculada. Desta forma pode-se plotar todas as semivariancias
por suas distancias de separacdo, o que produz um variograma em nuvem de dificil
visualizacdo da informacéo gerada, por isso os valores séo calculados como medias para
uma distancia padronizada, de onde se pode representar uma amostra de variograma
experimental. O que é esperado como visualizagdo € que as semivariancias s&o menores
guanto menor a distancia, de onde pode ser interpretado que os valores de uma variavel
alvo sdo mais similares a menores distancias, até certa distancia onde as diferencas entre
os pares de variaveis medidas e estimadas sdo muito proximas da variancia global.

O semivariograma pode ser determinado assumindo-se uma hipotese de que o
fendmeno em questdo é isotropico, ou seja, varia de forma igual em qualquer diregdo no
plano da superficie, ou anisotrépica, variando de forma desigual segundo a direcdo. Para
a hipotese istotropica o semivariograma depende apenas da distancia entre amostras, ja
em casos anisotropicos o semivariograma depende da distancia e dire¢cdo, como o
exemplo da dispersdo de uma pluma de efluentes em um lago ou em aguas subterraneas.

O semivariograma € apresentado na figura 3, seus parametros mais importantes s&o:
o0 raio de alcance simbolizado pela letra a, distancia dentro da qual as amostras estdo
correlacionadas entre si espacialmente, e a partir da qual ndo existe mais correlacdo das
amostras; o patamar simbolizado por C, valor do semivariograma correspondente a
distancia igual ao raio de alcance, sendo que acima deste valor ndo ha mais correlagédo
espacial das amostras; e o efeito pepita, simbolizado por C(0) (ou C,), componente
cadtica, o valor do semivariograma para uma distancia h igual a zero, um ruido que nédo
explica nada sobre os dados. Esse semivariograma € ajustado entdo para um modelo
tedrico que melhor se ajuste ao semivariograma, podendo ser esférico, exponencial ou
gaussiano, considerando também seus pardmetros acima expostos.
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Figura 3 — Exemplo da representacdo de um semivariograma e seus pardmetros. Fonte: adaptado de
Camargo et al. (2004)

Sempre havera um certo grau de incerteza (erro de estimativa) quando aos pardmetros
utilizados, mesmo apds a geracdo de semivariograma experimental para a turbidez e seu
modelo de ajuste, este grau de incerteza pode ser obtido por um método de valida¢éo do
modelo, o0 que envolve estimativa dos valores ja conhecidos por meio de parametros do
modelo de ajuste.

Por fim a interpolacéo estatistica por krigeagem € realizada, criando-se uma grade
regular de células de valores estimados a partir dos dados amostrados in situ e superficie
da variancia da estimativa.

3.3.2. Modelo empirico da imagem Landsat-8/OLI

O modelo empirico da imagem Landsat-8/OLI para a cena do reservatorio de Trés
Marias em data proxima & coleta de dados in situ € uma forma de especializar o dado de
turbidez no reservatério através de uma regressao linear de sua correlacdo com a
reflectancia para da imagem para banda 4 (vermelho), que pode ser validada por meio do
calculo do erro de R2.

Para a espacializacdo da turbidez ¢ feita a regressdo acima citada usando codigo em
linguagem R e a partir dos coeficientes gerados para a reta de ajuste sdo usados para
calculo do parametro de turbidez pixel a pixel, através da equacao:

Turbidez = c1 + c2 * B4 (Eq. 12)

Onde c1 e c2 sdo os coeficientes de linear e angular da reta e B4 o valor da reflectancia
para a banda 4 no pixel em questao.

3.3.3. Estimativa de erro e diferenga entre krigeagem e modelo empirico

Atraves da geracdo de rasters (GeoTIFF) para a modelagem por interpolacdo
geoestatistica de krigeagem e do modelo empirico da imagem Landsat-8/OLI por
regressdo linear, € feito o calculo da diferenca entre os valores, registrados em um raster
das diferencas entre os modelos representando as diferencas entre as estimativas.



Como ja mencionado o modelo por regressao linear da imagem pode ser validado
quanto seu erro e residuos seguindo o célculo do R2, que pode ser comparado com a
diferenca entre 0 modelo empirico da imagem e a interpolacdo por krigeagem, de forma
a avaliar se em pixels onde ha diferenca entre os modelos estdo associados a residuos
altos ou baixos para o modelo empirico, validando o mapa de diferencas.

4. Resultados e discussao

Através deste trabalho foi gerado um script de programacéao em linguagem R usando
o software RStudio, conforme figura 4 abaixo, onde se destaca na janela inferior direita
0 visualizador do pacote Mapview.

(2) RStudio - ol
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
© - oyl - - Addins - Project: (None)
©| Programa.R* =0 Environment it History Connections -
Source on Save A A~ +Run | *% Source ~ - # Import Dataset ~ & List ~
o A 1Tk Global Environment ~
59 pata
ol . b4 Formal class RasterLayer
61 1 , location=shpf, cutoff=35000, width=7000) #fit pa %
62 riograma”, pch = 16, cex = 0.5, c "red”, xlab = dif Formal class RasterLayer
63 g dif_percent Formal class RasterLayer
64 , vgm(psill = 8, model = "Exp"”,range = 35000, nugget = 1)
o5 grid Large RasterLayer (6595498
66 ram acima), o GRID cr GRID_INT  Large spatialpixelsDataFra..
o2 a = GRID_INT , model= grid22 Formal class RasterLayer
69 D1zn.kriged Large SpatialpixelspataFra.
ZS mod List of 12
72 shape_rand.. Large SpatialpointspataFra.
73 idez [NTU]", trim = T, alpha.regions = 0.7, at = seq(0, 20, 2)) sho Formal class spatialpoints..
74
75 Files Plots Pacages Help  Viewer ==
76 modscoefficients[1] + modScoefficients[2]+ba
78 mapview(TURB_EMPIRICO,legend = T, layer.name = "Turbidez [NTU]", trim = T, alpha.regions = 0.7, at = seq(0, 20,
79
80 ers:
81 = TURB_KRIG, filename = "TURB_KRIG.Tif",

m G overwrite = T)
= TURB_EMPIRICO, filename = "TURB_EMPIRICO.tif", overwrite = T

83

84

85 =

86 > Diferenca %
99:27 R Script = 0
Console —io 20

40NA

St felidis s e sl b e i losun [ —= 60
163 0 1.6500842 1.535401330 -45.12441 -18.82483 TRUE » .
164 0 1.3562944 1.872596380 -45.20548 -18.65527 TRUE p 20
165 0 1.5832330 1.683995759 -45.11996 -18.81400 TRUE -100
166 0 0.8144064 1.398237241 -45.42313 -18.46166 TRUE 50 km
[ reached getoption("max.print™) -- omitted 12007 rows ] | om R I

Figura 4 — Programagdo em RStudio para parte da resolucdo do problema.

A correlacéo da distribuicao da turbidez medida em campo com a banda 4 (vermelho)
do Landsat-8/OLlI foi satisfatoria para o modelo, atingindo um valor de R? de 0,9023,
valor de alta confiabilidade (Figura 5). A equacdo da reta que melhor se ajusta a
correlacdo dos dados medidos com os dados de reflectancia para a banda 4 é a apresentada
na equacéo 13.

y =161,8 * x + 6019 (Eq. 13)

Onde y é o valor de reflectancia dado valor x de turbidez, 161,8 é o coeficiente
angular e 6019 o coeficiente linear da reta.
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Figura 5 — Correlagdo dos dados entre turbidez medida e reflectncia para o estudo.

Ap0s a avaliacdo da correlacdo dos dados medidos in situ com os dados da imagem
de SR foram geradas as superficies pelo modelo empirico da imagem pela regressao linear
e pela krigeagem ordinéria (Figura 6 e 7), onde o semivariograma foi ajustado de maneira

manual, e 0 modelo que melhor se ajustou foi o exponencial com alcance de 35000 m,
onde atinge-se o patamar, e efeito pepita igual 1.
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Figura 6 — Superficies do modelo de interpolacdo por krigeagem ordinéria.
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Figura 7 — Superficies do modelo empirico de imagem Landsat-8/OLI para reflectancia da banda 4.

Pode-se observar que os dois modelos sé@o bem parecidos evidenciando a correlacao
dos dados e validando a krigeagem, uma vez que o modelo apresenta um bom indice de
acerto e baixos residuos (Figura 8 e 9).
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Figura 8 — Representagdo do raster de diferenca absoluta entre modelos do estudo.
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Figura 9 — Comparacéo da diferenca absoluta entre modelos e os residuos para a relagdo dos dados como
visualizado no software RStudio pelo pacote Mapview.

Apobs da criacdo dos dois arquivos rasters (GeoTIFF) do modelo empirico e da
interpolacdo por krigeagem (Figura 6), foi realizada operacdo de subtracdo de um em
relacdo ao outro, criando assim um raster da diferenca entre os dois modelos e shape de
pontos dos residuos do modelo empirico (Figura 7) e possivel comparagdo entre ambos
(Figura 8). Além da diferenca absoluta foi realizado célculo da diferencga percentual entre
ambos os modelos para melhor visualizacao de como a diferenca entre os modelos é muito
baixa, levando a crer que a turbidez realmente se correlaciona muito bem com a
reflectancia para a banda 4 do Landsat-8/OLI para este estudo de caso e o modelo
empirico da imagem auxilia na validacdo da interpolagdo por krigeagem ordinéria
proposta (Figura 10).
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Figura 10 — Diferenca percentual entre modelo empirico e interpolacao por krigeagem ordinéria.

Cabe ressaltar que todas as imagens foram plotadas com uso de RStudio para
visualizacdo dos resultados, porém a escala grafica das imagens nao surte efeito uma veiz

que essas sdo imagens JPG inseridas em texto, esta escala € automatica, pois o RStudio
gera um mapa interativo onde é possivel a mudanca de escala e zoom.

A base de dados do plano de fundo se encontra embutida ao software RStudio,

atualizada e adquirida pela nuvem, ela € disponibilizada de forma automatica pelo pacote
de plotagem usado, para este estudo foi usada a base do Open Street Maps.

5. Conclusdes

O reservatorio de Trés Marias possui dguas claras e bem homogéneas espacialmente.
O presente estudo é uma tentativa de compreender processos e ferramentas inerentes ao
geoprocessamento, de forma a auxiliar estudo futuro em area similar ou distinta. Apesar

de um simples método de krigeagem ordinaria este estudo encoraja novas pesquisas a
serem feitas.

Modelos deterministicos e estatisticos sdo ferramentas muito valiosas em estudos
prévios para a tomada de decisdes sobre o0 gerenciamento de recursos hidricos como
reservatorios de agua de UHE.

Avancos nestes estudos devem ser realizados no sentido de testar métodos de
krigeagem que levem em conta anisotropia do fenémeno, busca de correcdo de outros
dados medidos in situ e dados medidos por SR, dentre outros modelos de krigeagem mais

complexas, como co-krigeagem, krigeagem uni e bi-dimensional, por regressao, dentre
outras, levando sempre em consideracdo distancia no percurso do rio.
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