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RESUMO

AIRES, Uilson Ricardo Venancio, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, mar¢o de 2022.
Modelagem temporal e espacial da concentracao superficial de sedimentos utilizando
sensoriamento remoto orbital e aprendizado de maquina. Orientador: Demetrius David da
Silva. Coorientadores: Elpidio Indcio Fernandes Filho e Lineu Neiva Rodrigues.

Entender a dindmica da producdo, transporte e deposi¢cdo de sedimentos € de interesse em
diversas areas do conhecimento, pois a concentracdo de sedimentos em corpos hidricos € a
principal causa de problemas relacionados com a qualidade da dgua, assoreamento de rios e
reservatorios. No entanto, a medi¢cdo em campo desta informacdo € bastante trabalhosa, o que
dificulta a obtencdo de bases de dados detalhadas e continuas. Desta forma, o objetivo deste
trabalho € modelar a variacdo temporal e espacial da concentracio superficial de sedimentos
(CSS) na bacia hidrografica do rio Doce utilizando sensoriamento remoto orbital e modelos de
aprendizado de maquina. A modelagem da CSS foi realizada a partir de duas metodologias
distintas. A primeira abordou a utilizacdo de sensoriamento remoto, em que foram utilizadas
imagens orbitais dos sensores da contestacdo MultiSpectral Instrument (MSI)/Sentinel 2 e
Operational Land Imager/(OLI) Landsat 8. Estabeleceu-se relagdo entre a refletancia estimada
pelos satélites com a CSS observada em campo medidas pela Agéncia Nacional de Aguas e
Saneamento (ANA) e pela Fundag@o Renova, por meio dos modelos regressao linear simples e
multipla (RLS e RLM), least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) e elastic net.
A segunda metodologia abordou a aplica¢do de modelos baseados em aprendizado de méaquina,
em que se utilizou dados historicos da medi¢ao da CSS realizada pela ANA em sete estagdes
sedimentométricas instaladas ao longo da calha do rio Doce. Para a predicio CSS foram
utilizadas 62 varidveis preditoras derivadas das informac¢des de declividade, pedologia, uso e
cobertura da terra, precipitacdo, vazao fluvial, velocidade fluvial, evapotranspiracido real,
escoamento superficial, umidade do solo, temperatura e normalized difference vegetation index.
Os seguintes algoritmos de aprendizado de mdaquina foram utilizados: random forest (RF),
cubist, support vector machines (SVMs), extreme gradient boosting machine (XGboost) e
regressdao LASSO. Nas duas metodologias foram utilizadas a validacdo cruzada leave-one-out
para o treinamento e testes dos modelos. As métricas adotadas para avaliacdo de desempenho
foram erro médio absoluto (MAE), raiz do erro médio quadréatico (RMSE), porcentagem do
viés (PBIAS), coeficiente de Nash—Sutcliffe (NSE), indice de concordancia de Willmot (d),

coeficiente de determinac¢do (R?), coeficiente de Kling-Gupta (KGE) e indice de efici€ncia (c).



A banda do infravermelho préximo apresentou forte relagdo linear com a CSS, tanto utilizando
o satélite MSI/Sentinel 2, quanto o OLI/Landsat 8. Dentre os modelos de regressao linear que
utilizam multiplas varidveis, a regressao linear multipla, as regressdes LASSO e Elastic Net
apresentaram bom desempenho para a predicio da CSS. Entretanto, a regressao LASSO e
Elastitic Net facilitam na defini¢do do conjunto 6timo de varidveis. Os mapas de fluxos de
sedimentos indicam reducdo da CSS na calha do rio Doce em anos mais recentes, o que pode
ser indicativo de que parte do material oriundo do rompimento da barragem de rejeitos de
Fundao, em 2015, pode ter sido carreado pelos processos de ressuspensdo e transporte de
sedimentos. Bons resultados foram obtidos com a utiliza¢dao de algoritmos de aprendizado de
madquina para a predicdo da CSS na bacia hidrografica do rio Doce, com destaque para os
modelos cubist e XGBoost, que apresentaram o menor erro de predi¢do e métricas de eficiéncia
mais elevadas. As varidveis mais importantes para os modelos de predicao se configuraram nas
vazdes fluviais didrias da data da coleta dos sedimentos e as vazdes defasadas no tempo. A
precipitacdo média didria acumulada também foi importante na modelagem dos sedimentos. A
utilizacdo dos modelos de aprendizado de maquina pode ser de grande auxilio para o
monitoramento dos sedimentos, e servir como ferramenta para entender a dinimica da produg@o

de sedimentos na bacia hidrografica do rio do Doce ao longo do tempo.

Palavras-chave: Sentinel 2 e Landsat 8. Modelagem hidrossedimentoldgica. Aprendizado

supervisionado. Barragem de rejeitos de Fundao.



ABSTRACT

AIRES, Uilson Ricardo Venancio, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2022.
Temporal and spatial modeling of suspended sediment concentration using orbital remote
sensing and machine learning. Adviser: Demetrius David da Silva. Co-advisers: Elpidio
Indcio Fernandes Filho and Lineu Neiva Rodrigues.

The processes of sediment yield, transport, and deposition are fundamental for several areas of
knowledge because sediment concentration causes problems related to water quality and silting
of rivers and reservoirs. However, field measurement of sediment concentration is quite
laborious, and therefore, obtaining detailed and continuous databases of this information is
difficult. Thus, the aim of this study was to model the temporal and spatial variation of the
superficial sediment concentration (SSC) in the Doce River Basin using orbital remote sensing
and machine learning models. We used two different methodologies to predict SSC. The first
included the application of remote sensing information, wherein we used orbital images from
the multispectral instrument (MSI)/Sentinel 2 and the operational land imager (OLI)/Landsat
8. Simple and multiple linear regression models (SLR and MLR), least absolute shrinkage and
selection operator (LASSO) regression, and elastic net regression were used to establish a
relationship between the reflectance estimated by the satellites and the SSC measured in the
field by the Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bdsico (ANA) and the Renova
foundation. The second methodology involved the application of machine learning models
using historical data of the SSC measurements monitored by the ANA at seven sediment gauge
stations installed along the channel of the Doce River. Sixty-two predictor variables were used
for SSC prediction derived from the following information: slope, pedology, land use and cover,
precipitation, river streamflow, river velocity, actual evapotranspiration, surface runoff, soil
moisture, temperature, and normalized difference vegetation index. The following machine-
learning algorithms were used: random forest, cubist, support vector machines, extreme
gradient boosting machine (XGBoost), and LASSO regression. In both methodologies, leave-
one-out cross-validation was used to train and test the models. The metrics for performance
evaluation were the mean absolute error, root mean square error, percentage of bias, Nash—
Sutcliffe coefficient, Willmot agreement index, coefficient of determination), Kling—Gupta
coefficient, and efficiency index. Using the MSI/Sentinel 2 and OLI/Landsat 8 satellites, the
near-infrared band showed a strong linear relationship with SSC. Among the linear regression

models that use multiple variables, both the MLR and LASSO and elastic net regressions



performed well for SSC prediction. However, LASSO and elastic net best defined the optimal
set of variables. The sediment flux maps indicated a reduction in SCC in the Doce River in
recent years, which may indicate that part of the material from the rupture of the Funddo tailings
dam may have been transported by resuspension and transport of sediment. Good results were
obtained with the machine learning algorithms for SSC prediction in the Doce River Basin. The
cubist and XGBoost models presented the lowest prediction error and high efficiency metrics.
The most important variable for the prediction models was the daily streamflow on the date of
the sediment samples. The average daily rainfall from rain gauge stations was also important
for sediment modeling. The use of machine learning models can help sediment monitoring and
serve as a great tool for understanding the dynamics of sediment yield in the Doce River Basin

over time.

Keywords: Sentinel 2 and Landsat 8. Sediments modeling. Supervised learning models.

Fundao tailings dam.
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INTRODUCAO GERAL

O transporte de sedimentos em bacias hidrogréficas tropicais representa cerca de 50%
do fluxo de material s6lido presente nas dguas das dreas continentais que atinge 0s oceanos
(VILLAR et al., 2013). Entender o processo de producdo, transporte e deposi¢ao de sedimentos
¢ de grande interesse em diversas dreas, pois a concentracdo de sedimentos, tanto de leito como
em suspensdo, estd diretamente relacionada a problemas com: qualidade da dgua, perda do
volume util de dgua nos reservatorios e assoreamento de rios, prejuizos no transporte fluvial,
qualidade do ambiente aquitico e mal funcionamento e reducdo da vida ttil das usinas
hidroelétricas (PETERSON et al., 2018; AL-MUKHTAR, 2019; FROMANT et al., 2021).

Os sedimentos também sdo agentes fixadores para outros poluentes. Produtos quimicos
podem ser assimilados nas particulas de sedimentos, servindo assim como um potencializador
de problemas decorrentes do uso de produtos agricolas, microrganismos patogénicos e outros
residuos poluentes (CARVALHO et al., 2000; AFAN et al., 2016).

A compreensdo da sedimentologia fluvial é bastante complexa, pois envolve varios
fatores de ordem fisica, meteoroldgica e antropogénica. Diferentemente das medi¢des de vazao
fluvial, o monitoramento da concentracdo de sedimentos em suspensao ou de leito é bem mais
trabalhoso e oneroso, demandando campanhas de campo para coleta de amostras e anélises de
laboratdrio. Isso dificulta a obten¢do de séries histdricas continuas, as quais frequentemente sao
esporadicas e para um curto periodo de coleta de dados (MALIK; KUMAR; PIRI, 2017; AL-
MUKHTAR; AL-YASEEN, 2019).

Com a crescente demanda por informagdes relacionadas com a qualidade e conservacao
dos recursos hidricos, hd necessidade de intensificar e ampliar as redes de monitoramento em
bacias hidrogréficas. Porém, o alto custo de instalacdo, manutencdo e coleta de dados tem
desencorajado a instalacdo de novas estacdes de monitoramento (JAHANDDIDEH-TEHRANI;
BOZORG-HADDAD; DALIAKOPOULOS, 2021). E estimado que 75% dos rios do mundo
ndo possui monitoramento continuo da qualidade de 4gua, e ndo hd perspectivas para a melhoria
deste cendrio em um futuro proximo (VILLAR et al., 2012). Observa-se que menos de 10% dos
rios que desaguam nos oceanos apresentam algum monitoramento de sedimentos (COHEN et
al., 2013).

Neste contexto, 0 monitoramento da concentracao superficial de sedimentos (CSS) por
meio de sensoriamento remoto orbital tem sido de grande auxilio para contornar este problema,
pois viabiliza o monitoramento continuo e espacial. Os estudos da medi¢do do fluxo de

sedimentos em dguas continentais realizados no mundo iniciaram-se entre as décadas de 1980
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e 1990 (KIRK, 1981; MERTES; SMITH; ADAMS, 1993), inclusive no Brasil (NOVO;
HANSOM; P. J. CURRAN, 1989), utilizando principalmente o satélite Thematic Mapper (TM)/
Landsat 5. Esses estudos demonstraram a possibilidade de relacionar o contetido de sedimentos
e a cor das dguas continentais detectada pelos satélites, e comprovaram que as propriedades
Opticas da 4dgua sdo influenciadas pelo conteido e tipo de sedimento.

Diversos estudos objetivaram verificar a sensibilidade da refletancia medida por meio
de sensoriamento remoto orbital para a estimativa da CSS, tanto em dguas ocednicas como
continentais (MARTINEZ et al., 2009; FILIZOLA et al., 2011; VILLAR et al., 2012, 2013;
PINTO et al., 2014; MARINHO et al., 2018; SANTOS et al., 2018). Grande parte destes
trabalhos observaram forte correlacdo positiva entre a CSS e a refletancia medida pelos
satélites, principalmente na faixa espectral de 700 a 800 nm. Isso porque a absor¢do da luz pelas
moléculas de dgua ocorre de forma seletiva a determinado comprimento de onda. Observa-se
que esta absorcao € muito baixa nas regides do azul e do verde, passando a ser significativa a
partir de 550 nm. Os valores mais altos de absor¢c@o ocorrem no final da regido do vermelho e
inicio da regido no infravermelho proximo (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

Para o contexto de grandes rios o sensor Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) tem boa representatividade, com escala de pixel de 250 m e
imagens praticamente didrias (NASA, 2018a). No entanto, a sua resolu¢cdo espacial demonstra-
se um fator limitante para sua aplicabilidade em rios com larguras menores, devido a
dificuldade de obtenc¢do de pixels que contenham apenas a reflectncia da agua.

Neste cendrio, sensores que apresentam resolucdo espacial melhor vém ganhando
aplicabilidade para o monitoramento dos fluxos de sedimentos, com destaque para a
constelacdo do sensor MultiSpectral Instrument (MSI)/Sentinel 2, disponivel a partir de 2015,
com resolu¢ao espacial de 10 m para as bandas do visivel e resolucdo temporal de 5 dias (ESA,
2018). O sensor Operational Land Imager (OLI)/Landsat 8 também tem sido empregado para
a quantificacdo da CSS. Neste sensor a resolu¢ao radiométrica passou de 8 bits para 12 bits, o
que permite melhor capacidade de detectar as diferencas na energia refletida (NASA, 2018b).

A predicdo da CSS € fundamental para o gerenciamento e a sustentabilidade dos
recursos hidricos. No entanto, a inter-relacao de fatores fisicos e climaticos fazem da dinamica
dos sedimentos em rios nao somente dificil de ser entendida, mas também de ser simulada
(BHARTI et al., 2017). Isso ocorre, principalmente, por causa de sua alta variabilidade e do
comportamento ndo estaciondrio. Desta forma, a predi¢cdo da concentracdo de sedimentos
requer modelos que possam ter um bom desempenho mesmo com dados faltantes e relagdo nao

linear com as varidveis explicativas (MALIK; KUMAR; PIRI, 2017). Devido a essa



14

complexidade, as técnicas utilizadas para modelar esse fendmeno tem demonstrado pouca
capacidade preditiva (MUSTAFA, 2016), e ndo hd uma aceitacdo universal dos modelos
propostos (LAFDANI; NIA; AHMADI, 2013; MALIK; KUMAR; PIRI, 2017).

Os modelos baseados em aprendizagem de maquina trouxeram novas perspectivas para
amodelagem da CSS (AFAN et al., 2016). Esses modelos t€ém apresentado boa capacidade para
trabalhar a alta complexidade e ndo estacionariedade dos dados de sedimentos (NOURANI et
al., 2014), permitindo relacionar fatores intrinsecos da darea, como relevo, tipos de solos,
geologia, mudangas no uso da terra, bem como informacdes hidrolégicas para a quantificagdo
da CSS (RESTREPO; ESCOBAR, 2018).

A regiao de estudo compreende a bacia hidrografica do rio Doce, situada na regido
Sudeste do Brasil. Apds o rompimento da barragem de rejeitos de Fundao, ocorrido em 05 de
novembro de 2015, cerca de 34 milhdes de m?3 de rejeitos de mineracao foram langados no meio
ambiente. Esse montante, em grande parte, atingiu 663 km de rios e cdrregos na bacia
hidrografica do rio Doce, nos estados de Minas Gerais e Espirito Santo (MMA 2016). Essa drea
Ja apresenta histérico de degradacdo ambiental em decorréncia das diversas atividades
antropicas desenvolvidas e, apos o rompimento da barragem de Fundao, esses problemas foram
potencializados.

Neste sentido, no primeiro capitulo deste trabalho intitulado “Modelagem da
concentracdo superficial de sedimentos na bacia hidrogrifica do rio Doce utilizando
sensoriamento remoto orbital” objetivou-se modelar a concentrac@o superficial de sedimentos
ao longo da calha do rio Doce a partir dos sensores da constelacdo do satélite MultiSpectral
Instrument (MSI)/Sentinel 2 e Operational Land Imager (OLI)/Landsat 8.

O segundo capitulo intitulado “Modelagem da concentragdo superficial de sedimentos
na bacia hidrogréfica do rio Doce com base em aprendizado de maquina”, teve por objetivo a
predicao da CSS ao longo da calha do rio Doce por meio dos algoritmos de aprendizado de
maquina Random Forest (RF), Cubist, Support Vector Machines (SVMs), Extreme Gradient
Boosting Machine (XGBoost) e regressdo Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO). Em que se utilizou como varidveis preditoras informacdes de declividade, pedologia,
uso e cobertura da terra, precipitacdo, vazao fluvial, velocidade fluvial, evapotranspiracao real,
escoamento superficial, umidade do solo, temperatura e NDVI. Essas varidveis sdo mais
simples de serem obtidas, portanto de grande auxilio no monitoramento dos sedimentos na bacia

hidrogréfica do rio Doce.
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CAPITULO 1:

Modelagem da concentracio superficial de sedimentos na bacia hidrografica do rio

Doce utilizando sensoriamento remoto orbital

RESUMO: Entender a dinimica da producdo e transporte de sedimentos € imprescindivel para
o planejamento e gestdo dos recursos hidricos de bacias hidrogréficas. O monitoramento da
concentracdo superficial de sedimentos (CSS) por meio de sensoriamento remoto orbital
contribui para melhorar a compreensdo dessa dindmica, pois possibilita a obtencdo de
informacdo a respeito da CSS ao longo da calha do rio € um monitoramento continuo e espacial.
Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi modelar a concentracao superficial de sedimentos
na calha principal do rio Doce a partir dos sensores da constelacdo do satélite MultiSpectral
Instrument (MSI)/Sentinel 2 e Operational Land Imager (OLI)/Landsat 8. Foram utilizados
dados observados médios da CSS da secdo transversal medidos em sete estacdes
sedimentométricas da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Basico (ANA) e em outras
sete estacoes sedimentométricas da Fundacdo Renova, implantadas em decorréncia do
rompimento da barragem de rejeitos de Funddao. Como varidveis explicativas foram utilizados
os dados de refletancia dos sensores orbitais MSI/Sentinel 2 e OLI/Landsat 8 e indices
espectrais relacionados com o monitoramento dos recursos hidricos. Foram empregados
modelos de regressao linear simples e multipla para a predicdo da CSS. Dentre os modelos
lineares que utilizam multiplas varidveis, foram adotados o modelo de regressao linear multipla
(RLM), regressdo Least Absolute Selection Shrinkage Operator (LASSO) e regressdo Elastic
Net. A banda do infravermelho préximo apresentou forte relagdo linear com a CSS, tanto
utilizando o satélite MSI/Sentinel 2 quanto o OLI/Landsat 8. A regressdo linear multipla e as
regressoes LASSO e Elastic Net apresentaram bom desempenho para a predicdo da CSS. Os
mapas de fluxos de sedimentos indicam redu¢do da CSS na calha do rio Doce em anos mais
recentes, o que pode ser indicativo de que parte do material oriundo do rompimento da barragem
de rejeitos de Funddo pode ter sido transportado pelos processos de ressuspensdo e transporte

de sedimentos.

Palavras-chaves: Satélites Sentinel 2 e Landsat 8, rompimento da barragem de rejeitos de

Funddo, modelagem hidrossedimentolégica
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1.1. INTRODUCAO

A dinimica da produ¢do de sedimentos nas bacias hidrogréficas tropicais representa
cerca de 50% do fluxo de material sélido fluvial que atinge os oceanos, constituindo importante
fonte de nutrientes para a vida aquadtica dos rios continentais e dreas costeiras (LI et al., 2018;
VILLAR et al., 2013). Apesar de ser um processo natural, a intensificacdo das atividades
antropogénicas nas bacias hidrogréficas, atrelado aos fatores intrinsecos da drea, como relevo,
tipos de solos e geologia, tém resultado em um aumento expressivo do aporte de sedimentos
(LIet al., 2020; RESTREPO; ESCOBAR, 2018).

A concentragdo de sedimentos estd ligada a problemas relacionados com: qualidade da
agua, perda do volume util de dgua nos reservatorios e assoreamento de rios, prejuizos no
transporte fluvial e mal funcionamento e reducdo da vida ttil das estruturas das usinas
hidroelétricas (PETERSON et al., 2018; AL-MUKHTAR, 2019; FROMANT et al., 2021).
Além disso, os sedimentos em suspensdo podem agir como um poluente fisico, tanto pelo
aumento da turbidez, quanto pela capacidade de transporte de poluentes quimicos,
principalmente nas particulas mais finas (AFAN et al., 2016).

O monitoramento dos sedimentos € imperativo para a mitigacao destes problemas e para
a preservacdo dos recursos hidricos. No entanto, as medi¢des em situ sdo onerosas, pois
demandam campanhas de campo e andlises laboratoriais e, desta forma, sdo frequentemente
esporddicas, pontuais e para um curto periodo de tempo dificultando, portanto, a obtencdo de
séries histéricas continuas (MALIK; KUMAR; PIRI, 2017; AL-MUKHTAR; AL-YASEEN,
2019). Por isso, a representagdo espacial e temporal da dinamica dos sedimentos a partir dessas
medidas € bastante limitada (KUMAR et al., 2016). No Brasil a rede primaria de estagdes
sedimentométricas apresenta densidade de uma estacao para cada 17.000 km2, com medigdes
trimestrais e muitas séries de dados com expressivas falhas (NAVRATIL et al., 2011).

A utilizacdo de métodos para a estimativa indireta da concentragdo de sedimentos tem
auxiliado na ampliacdo da disponibilidade de dados. O monitoramento da concentragdao
superficial de sedimentos (CSS) por meio de sensoriamento remoto orbital € uma das técnicas
que tem sido muito empregada, pois viabiliza 0 monitoramento continuo e espacial. A CSS estd
relacionada, principalmente, com as bandas da regido do espectro visivel e infravermelho
proximo, isso devido ao elevado coeficiente de absor¢do da 4gua em comprimentos de onda
acima de 750 nm (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

Diversos trabalhos tém obtido resultados promissores no monitoramento da CSS em

grandes rios, utilizando principalmente o sensor Moderate Resolution Imaging
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Spectoradiometer (MODIS) a bordo dos satélites AQUA e TERRA do programa Earth
Observation System (EOS) (MARTINEZ et al., 2009; PARK; LATRUBESSE, 2014, 2015;
ESPINOZA-VILLAR et al., 2018; MARINHO et al., 2018; GALLAY et al., 2019; ZAHIRI;
MOLLAEE; ANSARI, 2020).

Esses trabalhos tém demostrado boa concordincia entre a reflectincia medida pelo
sensor com a CSS observada. Apesar do sensor MODIS ter boa representatividade, com escala
de pixel de 250 m e imagens praticamente didrias (NASA, 2018a), a sua resolucdo espacial é
um fator limitante para sua aplicabilidade em rios com larguras menores. Isso devido a
dificuldade de obtencdo de pixels que contenham apenas a reflectancia da dgua (SABERIOON
et al., 2020).

Neste cendrio, sensores que apresentam resolucdo espacial maior vem sendo aplicados
para o monitoramento dos fluxos de sedimentos, com destaque para a constelacdo do sensor
MultiSpectral Instrument (MSI)/Sentinel 2, disponivel a partir de 2015, com resolucao espacial
de 10 m para as bandas do visivel e infravermelho préximo, e resolu¢io temporal de cinco dias,
apos o lancamento do satélite MSI/Sentinel 2B em 2017 (ESA, 2018). Esse satélite apresenta
quatro bandas adicionais entre a regido do espectro visivel e infravermelho proximo (VNIRs),
com resolucdo de 20 m, as quais também tem apresentado boa correlacdo entre a refletancia e
a CSS (SABERIOON et al., 2020).

A série de satélites Landsat também tem sido frequentemente utilizada para o
monitoramento dos sedimentos. Apesar de apresentar resoluciao temporal em torno de 16 dias
e resolucdo espacial de 30 m nas bandas da regido do visivel e infravermelho proximo, este
satélite permite a obtencao de séries histéricas mais longas, pois estdo em operacao desde 1972.
O sensor Operational Land Imager (OLI)/Landsat 8, apresentou melhorias na resolugdo
radiométrica em relagdo as versdes anteriores, passando de 8 para 12 bits. Isso permite melhor
capacidade de detectar as diferencas na energia refletida (NASA, 2018b). Além disso, o
lancamento do Operational Land Imager (OLI 2)/Landsat 9, ocorrido em setembro de 2021,
diminuiu o tempo de revisita da constelacdo desse satélite para oito dias (NASA, 2021), o que
¢ uma vantagem para o monitoramento dos recursos hidricos. Bons resultados foram
observados no monitoramento da CSS utilizando o OLI/Landsat 8, com boa correlagdo
principalmente com as bandas do vermelho e infravermelho préximo (PETERSON et al., 2018;
YEPEZ et al., 2018; JALLY; MISHRA; BALABANTARAY, 2021).

A utilizacdo de sensoriamento remoto orbital para o monitoramento dos sedimentos na
bacia hidrografica do rio Doce € fundamental para ampliar as bases de dados existentes e

melhorar o monitoramento dos sedimentos ao longo da bacia. A regido de estudo apresenta
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grande producdo de sedimentos, tanto que o valor médio observado da CSS foi 386,3 mg/L na
estacdo sedimentométrica de Colatina (56994500), que apresenta drea de drenagem de 75,8 mil
km? e se encontra préxima a foz do rio Doce, enquanto que na estacdo sedimentométrica de
Obidos (17050001), localizada na foz do rio Amazonas, com 4,7 milhdes de km? de area de
drenagem, a concentragdo média é de 99,2 mg/L (LIMA et al., 2005). A degradacdo das
pastagens e o desmatamento tem potencializado a producio de sedimentos na bacia, que possui
problemas sérios de assoreamento (ECOPLAN-LUME, 2010).

O rompimento da barragem de Fundao, ocorrido em 5 de novembro de 2015, langou
cerca de 34 milhdes de m3 de rejeitos de mineracdo no meio ambiente. Esse montante, em
grande parte, atingiu 663 km de rios e cérregos na bacia hidrogréfica do rio Doce, nos estados
de Minas Gerais e Espirito Santo (MMA 2016), potencializando a presenc¢a de sedimentos em
suspensdo na bacia. Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi modelar a concentracao
superficial de sedimentos na bacia hidrografica do rio Doce a partir dos sensores da constelacao
do satélite Sentinel 2 e Landsat 8, visando a quantificagdo temporal e espacial dos sedimentos

ao longo da calha principal do rio Doce.

1.2. MATERIAL E METODOS

1.2.1. Regido de estudo

A drea de estudo € a bacia hidrogréfica do rio Doce, situada na regiao Sudeste do Brasil
(Figura 1.1), com foco na calha principal do rio Doce, onde estdo instaladas a maior parte das
estacOes sedimentométricas da bacia. A bacia possui drea de drenagem de, aproximadamente,
86,715 km?, sendo 86% no estado de Minas Gerais e 14% no estado do Espirito Santo. O rio
Doce tem extensdo de 879 km e suas nascentes estdo localizadas no estado de Minas Gerais,
nas serras da Mantiqueira e do Espinhaco, e sua foz no oceano Atlantico na localidade de Vila
Resende, no municipio de Linhares, Espirito Santo. Cerca de 98% de seu territdrio esta inserido
no bioma Mata Atlantica (CBH-DOCE, 2018).

O clima predominante na bacia hidrogréfica do rio Doce € caracterizado como tropical
umido, com temperatura média anual de 18 °C (LYRA; RIGO, 2019). A precipitacao média
anual varia entre 836 mm e 1664 mm, com semestre chuvoso entre os meses de outubro a
marco. As vazdes méaximas ocorrem nos meses de dezembro, janeiro e margo, e as vazoes
minimas, nos meses de agosto e setembro (ECOPLAN-LUME, 2010). Os principais usos e

cobertura da terra sdo agropecudria (63,5%) e floresta plantada e nativa (32,4%)
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(MAPBIOMAS, 2022). Os solos predominantes sdo o Latossolo Vermelho Amarelo (LVA),
Argissolo Vermelho (PVe) e Cambissolos Haplicos (CXbe) (IBGE, 2019).
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Figura 1.1. Localizagdo da bacia hidrografica do rio Doce e, Modelo Digital de Elevagao
Hidrogréficamente Condicionado (MDEHC), com destaque para a hidrografia e
localizagdo das estacdes sedimentométricas da Agéncia Nacional de Aguas e

Saneamento Bésico (ANA) e da Fundac@o Renova na calha principal do rio Doce.

1.2.2. Sensores orbitais utilizados e obtencao da reflectancia da agua

Foram utilizadas imagens da constelacio MSI/Sentinel 2 com correcdes atmosféricas
(level 2A), para evitar a influéncia de efeitos de espalhamento da atmosfera (luz difusa), como
nuvens, aerossois e gases (HARMEL et al., 2018). A verificacdo da disponibilidade das
imagens para cada periodo de interesse foi feita na plataforma computacional Google Earth
Engine (GEE) (GEE, 2022) e a obtencdo das imagens por meio do portal Copernicus Open
Access Hub (ESA, 2022). Isso porque as corre¢des atmosféricas requerem metadados das
imagens que ndo foram possiveis de serem obtidos por meio da plataforma GEE.

As imagens com corre¢des atmosféricas estdo disponiveis a partir de 2019. Para o
periodo anterior foi utilizado o algoritmo Sen2Cor no software SNAP versao 8.0. O Sen2cor, é
o mesmo algoritmo utilizado nas imagens ja corrigidas (WARREN et al., 2019). Foi feito uma
comparacdo da imagem corrigida pela European Space Agency (ESA) e pelo software SNAP
versdo 8.0, e as métricas de avaliacdo sdo apresentadas no Apéndice A. A descri¢do técnica

completa das bandas da constelag@o do satélite MSI/Sentinel 2 € apresentada no Anexo A.
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Foram também utilizadas imagens do satélite OLI/Landsat 8. Esse satélite apresentou
evolugdo em termos de caracteristicas radiométricas em relac@o as suas versoes anteriores, em
decorréncia da quantizagdo de 12 bits, permitindo melhor capacidade de detectar as diferengas
na energia refletida, o que pode ser de grande auxilio em estudos de sensoriamento remoto da
dgua (GERACE; SCHOTT; NEVINS, 2013). Foram utilizadas as imagens OLI/Landsat 8
Surface Reflectance (SR), as quais j4 possuem corre¢des atmosféricas, obtidas por meio da
plataforma GEE. No Anexo B € apresentado as especificacdes técnicas completas das bandas
deste satélite.

Foi obtida a refletancia média de cada trecho ao longo da calha principal do rio Doce
em que as 14 estacdes sedimentométricas estdo instaladas (Figura 1.1). Para o satélite
MSI/Sentinel 2, esse procedimento foi feito utilizando o software QGIS versdo 3.16.9 (QGIS
DEVELOPMENT TEAM, 2021), em que se recortou as imagens por meio de camadas vetoriais
(shapefiles) no formato retangular e na posi¢do vertical em relagdo a margem do rio, com valor
minimo de 12 pixels dependendo da largura do trecho, extraindo-se apenas os pixels inseridos
dentro da calha mais profunda do rio, para evitar o efeito da margem. Para o satélite
OLI/Landsat 8 foi feito o mesmo procedimento, porém utilizando a plataforma GEE.

Foi avaliada, ainda, a possibilidade da utilizacdo do sensor Moderate Resolution
Imaging Spectoradiometer (MODIS) a bordo dos satélites AQUA e Terra na bacia hidrografica
do rio Doce. As imagens deste sensor apresentam menor tempo de revisita, possibilitando a
obtencdo de cenas em até dois dias. No entanto, sua resolucao espacial de 250 m nas bandas do
visivel e infravermelho proximo impossibilitou sua utilizagdo, pois nio foi possivel a obten¢do
de imagens com pixels puros de 4gua, mesmo em regides em que a largura do rio Doce € maior.
No Apéndice B € possivel observar uma cena do sensor MODIS na regido de Linhares, Espirito

Santo.

1.2.3. Base de dados da concentracao superficial de sedimentos (CSS)

Foram utilizados dados observados da CSS médios da se¢do transversal medidos em
sete estacdes sedimentométricas administras pela Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento
Béasico (ANA), disponibilizados por meio do portal HidroWeb do Sistema Nacional de
Informagdes sobre Recursos Hidricos (SNIRH) (HIDROWEB, 2022), e também dados de sete
estacOes sedimentométricas da Fundagdo Renova, responsdvel pelo monitoramento da

qualidade da 4dgua para fins da recuperacdo da bacia hidrogrifica do rio Doce apds o
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rompimento da barragem de Fundao, obtidos através do Portal de Monitoramento do rio Doce
(RENOVA, 2022).

A Tabela 1.1 apresenta o cddigo das estagdes sedimentométricas utilizadas, sua
localizagdo geografica na bacia, descri¢@o, responsavel pela operagdo e largura média do trecho

do rio em que a estacdo estd instalada.

Tabela 1.1. Estacdes sedimentométricas da ANA e Fundacdo Renova utilizadas

Longitude Latitude Cddigo Nome da estacao Responsavel Largura
(m)
42903  -20,384 56110005' Ponte Nova Jusante ANA 52,0
42,674  -19,994 56425000 Fazenda Cachoerira das Antas ANA 131,0
42,476  -19,777 56539000 Cachoeira dos Oculos Montante ANA 142,0
-41,642  -18,971 56920000 Tumiritinga ANA 384,0
-41,003  -19,509 56992390 UHE Mascarenhas Montante ANA 184,0
-40,864  -19,508 56992480 UHE Mascarenhas Jusante ANA 229,0
-40,630 -19,533 56994500 Colatina ANA 632,0
42,885 -20,248 RDO-01' Rio Doce Renova 50,0
-42,745  -20,014 RDO-03 Sdo Domingos do Prata Renova 104,0
-42.155  -19,096 RDO-06 Periquito Renova 338,0
-42,088 -18,971 RDO-07 Governador Valadares Renova 253,0
-41,642 -18971 RDO-09 Tumiritinga Renova 337,0
-40,759  -19,499 RDO-12 Colatina Renova 2240
-40,065 -19,408 RDO-15 Linhares Renova 496,0

'ndo foi possivel a utilizacdo dessas esta¢cdes com OLI/Landsat 8 em decorréncia da largura da calha do rio ser
insuficiente para obten¢do de pixels puros de dgua.

A frequéncia das medi¢Oes nas estacdes sedimentométricas € de quatro vezes ao ano, o
que dificultou a obtencdo de imagens dos satélites para a mesma data da coleta. Para contornar
esse problema foram consideradas, como critério de selecdo, imagens orbitais com até trés dias
de defasagem em relacdo a data de coleta das amostras de sedimentos. Esse procedimento foi
feito observando a variacdo da vazado fluvial dentro deste intervalo. Se ocorreram pequenas
variagdes, a concentracdo de sedimentos tende a ndo apresentar grandes flutuacdes (AICH;
ZIMMERMANN; ELSENBEER, 2014). Nos Apéndices C e D observa-se a variacdo da vazao
nas estacoes sedimentométricas da ANA e Fundagdo Renova no intervalo de trés dias antes e
apo6s da data da coleta dos sedimentos, nas datas em que foi possivel a obten¢do das imagens
orbitais dos satélites MSI/Sentinel 2 e OLI/Landsat 8, respectivamente.

Nos Apéndices E e F € possivel observar as datas das coletas com as respectivas datas
de passagem dos satélites MSI/Sentinel 2 e MSI/Landsat 8, respectivamente. Foi possivel a

utilizacdo de 41 dados observados de sedimentos que atendiam ao critério descrito
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anteriormente com o MSI/Sentinel 2, entre 2016 e 2020. No entanto a maior parte das imagens
sdo proximas ao inicio do segundo semestre de 2017, periodo em que foi langcado o
MSI/Sentinel 2B e diminuiu o tempo de revisita desse satélite. J4 para o OLI/Landsat 8 foi
possivel a utilizacdo de 39 dados, com inicio no primeiro semestre de 2013 até o segundo

semestre de 2020.

1.2.4. Variaveis preditoras utilizadas no ajuste dos modelos de predicao da CSS

No ajuste dos modelos foram utilizadas como varidveis preditoras as bandas da regido
do espectro visivel, infravermelho préximo e de ondas curtas dos satélites MSI/Sentinel 2 e
OLI/Landsat 8, e também indices espectrais relacionados com sensoriamento remoto da dgua.

Na Tabela 1.2 sdo apresentadas as bandas espectrais utilizadas como varidveis preditoras.

Tabela 1.2. Especificacdes das bandas espectrais dos satélites MSI/Sentinel 2 e OLI/Landsat 8

utilizadas como varidveis preditoras.

MSI/ Sentinel 2
Banda Descricao gzrgll:;;nzzﬁ;) Resolucao (m)
B02 Azul (B) 439 - 535 10
B03 Verde (G) 537 - 582 10
B04 Vermelho (R) 646 - 685 10
B0S Infravermelho Préximo (NIR) 767 - 908 10
B05  Visivel e infravermelho préximo (VNIR 1) 694 - 714 20
B06  Visivel e infravermelho préximo (VNIR 2) 731 - 749 20
B07  Visivel e infravermelho préximo (VNIR 3) 768 - 796 20
BO8A  Visivel e infravermelho préximo (VNIR 4) 848 - 881 20
B11 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 1) 1539 - 168 20
B12 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 2) 2072 - 2312 20
OLI/ Landsat 8
Banda Descricao SZTII;;;H(IEIS;) Resolucao (m)
B02 Azul (B) 452 - 512 30 m
B03 Verde (G) 533-590 30 m
B04 Vermelho (R) 636 - 673 30 m
BO5 Infravermelho préoximo (NIR) 851 - 879 30 m
B06 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 1) 1567 - 1651 30 m
B07 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 2) 2107 - 2294 30 m

Os sedimentos em suspensao estdo relacionados principalmente com as bandas da regido

do espectro visivel e infravermelho proximo em decorréncia do elevado coeficiente de absor¢ao
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da 4gua em comprimentos de onda acima de 750 nm (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019),
e por isso foram selecionadas as bandas em torno desta faixa. As bandas do infravermelho de
ondas curtas (SWIR) foram incluidas nas andlises por serem utilizadas em alguns indices
espectrais da dgua.

Os indices espectrais utilizados foram os seguintes: Normalized Difference Water Index
(NDWI), Modified Normalized, Difference Water Index (MNDWI), Normalized Difference
Turbidity Index (NDTI), Water Ratio Index (WRI), Automated Water Extraction Index (AWEI)
e Simple Ratio (SR), os quais apresentaram bons resultados na modelagem de sedimentos em
suspensdo segundo SABERIOON et al. (2020). Em geral, os pixels que representam éreas de
dgua exibem valores positivos para os referidos indices, e quando maior este nimero, menos
material em suspensio estdo presentes, com exce¢do do NDTIL.

A descricdo de cada indice e sua formula de célculo € apresentada na Tabela 1.3. No
caso das imagens do satélite MSI/Sentinel 2, o cdlculo dos indices espectrais foi feito utilizando
o software R versdo 4.1.1 (R CORE TEAM, 2021). J4 para o satélite OLI/ Landsat 8 o cédlculo

foi realizado na plataforma GEE.

Tabela 1.3. Indices espectrais utilizados como varidveis preditoras da CSS

Indice espectral Definicao Referéncia
MNDWII1 G- SWIR,/G + SWIR, Xu (2007)
MNDWI2 G- SWIR, /G + SWIR, Xu (2007)
MNDWI3 G - SWIR, /G + SWIR, Xu (2007)
MNDWI4 G -SWIR,/G + SWIR, Xu (2007)
NDTI R-GR+G Lacaux et al. (2007)
NDWI1 G -NIR,/G + NIR, Gao (1996)
NDWI2 NIR, - SWIR,/NIR, + SWIR, Gao (1996)
NDWI3 NIR, - SWIR,/NIR, + SWIR, Gao (1996)
NDWI4 NIR, - SWIR,/NIR, + SWIR, Gao (1996)
NDWI5 NIR, - SWIR,/NIR, + SWIRI Gao (1996)
WRII1 G +R/NIR, + SWIR, Mukherjee e Samuel (2016)
WRI2 G +R/NIR, + SWIR, Mukherjee e Samuel (2016)
AWEII 4 (G -SWIR,) - (0.25 NIR, +2.75 SWIR,) Feyisa et al. (2014)
AWEI2 4(G-SWIR,) - (0.25 NIR, +2.75 SWIR,) Feyisa et al. (2014)
AWEI3 4(G-SWIR)) - (0.25 NIR, +2.75 SWIR,) Feyisa et al. (2014)
AWEI4 4(G-SWIR,) - (0.25 NIR, +2.75 SWIR) Feyisa et al. (2014)
SR1 R/NIR Martinez et al. (2009)
SR2 R/B Birth e Mcvey (1968)
SR3 G/R Birth e Mcvey (1968)
SR42 VNIR, -(R+VNIR,)/2) Bhangale et al. (2020)
SR52 VNIR, /R Bhangale et al. (2020)

2utilizados apenas com as bandas do satélite MSI/Sentinel 2, pois referem-se as bandas VNIRs
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1.2.5. Modelos de regressao e método de validacao cruzada utilizados

Foram utilizados modelos de regressao linear simples (RLS) e multipla para a predi¢do
da CSS ao longo da calha do rio Doce. Os modelos foram ajustados utilizando o software R
versdo 4.1.1, por meio do pacote Caret (KUHN, 2021). O modelo de RLS ¢ descrito pela
Equagdo 1.1,

y =B +Bx, +& (1.1)
em que y € a varidvel resposta, x; € o valor da varidvel preditora, o € a constante de regressao
e representa o intercepto, 1 € o coeficiente angular, e € € o erro associado a distancia entre os

valores preditos e os valores observados.

As varidveis preditoras utilizadas nos modelos de RLS foram selecionadas por meio da
matriz de correlagdo de Pearson (1), as quais obtiveram valores de correlacdo superiores a 0,7
com a CSS. Marinho et al. (2021) observaram valores de r entre os dados de sedimentos em
suspensdo com a refletancia medida pelo satélite MSI/Sentinel 2 variando de 0,67 a 0,92,
considerados valores relativamente altos.

Nos Apéndices G e H sdo apresentadas as matrizes de correlacdo entre as varidveis
preditoras entre si e com a CSS, obtidas a partir das bandas dos satélites MSI/Sentinel 2 e
OLI/Landsat 8, respectivamente, e calculadas através do pacote Corrplot (WEI e SIMKO, 2021)
do software R versdo 4.1.1. A andlise da correlag@o entre as varidveis € importante no caso dos
modelos de regressao linear multipla, com o intuito de evitar problemas de multicolineariedade.

Dentre os modelos lineares que usam multiplas varidveis, foram utilizados o modelo de
regressao linear multipla (RLM), regressdo Least Absolute Selection Shrinkage Operator
(LASSO) e regressao Elastic Net. A RLM € a extensao da regressao linear simples através
adicdo de mudltiplas varidveis preditoras (Equac¢do 1.2), com a finalidade de melhorar a
capacidade preditiva do modelo, pois a complexidade de determinados fenomenos dificilmente

€ explicada por apenas uma variavel (HAIR et al., 2009).

yi =By +BX; +[32x12+...+Bpxip +€ (1.2)
em que y; € a varidvel resposta, Xi1, Xi, ..., Xip S20 as variaveis preditoras e Po, p1, ..., Pp s20 0s
coeficientes da regressao, € € o erro associado a distancia entre os valores preditos e os valores

observados.
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Como as bandas dos satélites apresentam forte correlacdo entre si, é possivel a
ocorréncia de multicolineariedade entre as varidveis explicativas, as quais podem ter pouca
influéncia na redu¢do da soma do quadrado dos erros sendo, portanto, passiveis de serem
removidas. Para isso aplicou-se a técnica Variance Inflation Factor (VIF), utilizada para
diagnosticar a multicolineariedade, utilizando o pacote Car (FOX e WEISBERG, 2019) do
software R versdo 4.1.1. A VIF foi calculada por meio da Equacao 1.3. Valores altos de VIF;
indica que a varidvel x; tem dependéncia linear com pelo menos uma outra varidvel (ALIN,

2010).

VIF =
1-R:

(1.3)

em que R’ € o coeficiente de determinagio entre as multiplas varidveis Xi.

Em geral, utiliza-se a VIF com valor méximo de 10, o que indica baixa dependéncia
linear entre as varidveis (ALIN, 2010). Portanto, para a RLM utilizou-se as varidveis
explicativas que foram significativas para o modelo ao nivel de significancia de 95% e que
apresentaram valores de VIF inferiores a 10.

A regressdo LASSO € usada tanto como modelo de predigdo como para selegdo do
conjunto 6timo de varidveis em modelos de aprendizado de mdquina. Esse modelo penaliza a
insercdo de novas vardveis que apresentam pouca capacidade preditiva por meio do processo
de regularizacdo, introduzindo viés aos modelos, o que evita problemas de sobreajuste
(overfitting) e multicolineariedade (JAMES et al., 2021).

A regressdo linear ajusta os coeficientes de regressdo i de modo a minimizar a funcio

de custo, soma residual dos quadrados (SRQ), sendo expressa pela Equacdo 1.4.

n

Z[M_BO_ZP:BJXUJ (1.4)

i=1
em que y; € o valor observado, Bj e Bo sdo os coeficientes de regressdo, x;j € a varidvel

explicativa.

A regressdo LASSO penaliza os coeficientes de regressao (fj) acrescentado um novo

z

termo na SRQ, conforme a Equacdo 1.5. Esse termo é conhecido em estatistica como

penalizacdo do tipo L1, o qual tem o efeito de zerar os coeficientes quando o valor de A for
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suficientemente grande, pois a medida que este aumenta, menor fica a inclina¢do da reta, sendo
particularmente util quando hd um grande nimero de varidveis passiveis de serem removidas

(JAMES et al., 2021).

i(yi_ﬁo_iﬁjxijJ +7\‘i“‘3j‘ (1.5)

i=1
em que A € um hiperparametro da equacao que varia de 0 a +oo, obtido utilizando validagao

cruzada para identificar o valor de A que resulta na menor variancia.

A regressdo Elastic Net, por sua vez, € uma combinacdo da regressdo LASSO e da

regressdo Ridge, descrita pela Equacao 1.6. (JAMES et al., 2021).

Z(yi—ﬁo—zﬁjxﬁ] A By |+ R ) (1.6)

i=1
em que A1 e A2 sdo hiperpardmetro das equagdes de regressao LASSO e Ridge, respectivamente.
Estes variam de 0 a +oo, e sdo obtidos por meio da validagdo cruzada de forma a minimizar a

variancia.

A regressdo Ridge € bastante similar a regressdo LASSO, entretanto, a penaliza¢io
exercida por esta € do tipo L2, ou seja, quanto maior for o A, o valor do coeficiente da regressao
serd assintoticamente proximo a zero, nao sendo possivel a selecdo de varidveis por esse
método. Porém, este € bastante util quando as varidveis sdo importantes para o0 modelo, mas
relativamente correlacionadas entre si, sendo que no caso da regressao LASSO uma delas seria
eliminada e na regressdo Ridge a penalizacdo reduz e aproxima o valor de seus coeficientes
(JAMES et al., 2021).

A vantagem da utilizacdo da regressdo Elastic Net estd na combinacdo desses dois
métodos, permitindo eliminar varidveis com pouca capacidade preditiva (penalizacdo L1) e
manter aquelas que sdo importantes para o modelo, porém com certo grau de correlagao entre
si, por meio da penalizacdo L2, de modo a evitar problemas com multicolineariedade (DE
MOL; DE VITO; ROSASCO, 2009).

O treinamento e teste dos modelos foram feitos utilizando o método de validacdo
cruzada leave-one-out (LOOCYV), implementado utilizando o software R versao 4.1.1, por meio

do pacote Caret. Esse método é frequentemente usado em estudos hidrolégicos em decorréncia
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da disponibilidade limitada de dados hidroclimaticos (HADDAD et al., 2013). O LOOCYV € um
caso especial de validacdo cruzada k-fold, o qual também envolve a divisao da base de dados
em duas partes para treinamento e teste, no entanto, ao invés de criar dois subconjuntos, apenas
uma observacao (X1, y1) € usada para o teste e o restante das observagdes { (X2, y2),..., (Xn, Yn)}
sdo empregadas no treinamento. O modelo de predicdo utilizado € ajustado em n -1
observagdes, € uma predi¢ao y; € feita para a observacdo x; que ndo entrou no conjunto de
treinamento (JAMES et al., 2021). Esse procedimento é repetido até que todo o conjunto de
dados tenha sido utilizado para treinamento e teste.

A vantagem desse método consiste na reducao do viés em fungdo da repeticao do ajuste
do modelo em n-1 vezes. O modelo preditivo gerado é mais estdvel, pois a divisao dos
subconjuntos de treinamento ndo € feita de forma aleatoria, como € o caso dos demais tipos de
k-fold, em que os resultados podem ser diferentes dependendo do conjunto de dados

selecionado. Entretanto, para um grande conjunto de dados o método LOOCV demanda

computadores com grande capacidade de processamento (JAMES et al., 2021).

1.2.6. Métricas para avaliacao dos modelos de predicao da CSS

As métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos em relagdo a concordancia dos dados
preditos com os observados da CSS foram: Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Médio
Quadrético (RMSE), Porcentagem do Viés (PBIAS), coeficiente de Nash—Sutcliffe (NSE),
indice de concordancia de Willmot (d), coeficiente de determinacdo (R?), coeficiente de Kling-
Gupta (KGE) e indice de desempenho (c). As métricas de avaliacdo dos modelos foram obtidas
utilizando o software R versdao 4.1.1, por meio do pacote hydroGOF (ZAMBRANO-
BIGIARINI, 2020).

O Erro médio absoluto (MAE) foi obtido por meio da Equacdo 1.7. Essa métrica serve
como indicativo da presenca de outlier nos dados utilizados, em situacdes em que o RMSE for
superior a0 MAE. Quanto menor o valor obtido na performance do modelo para essa métrica,

mais acurado. O ideal € a obtencdo de valores proximo a zero (LEGATES; MCCABE, 1999).

MAE:iZn:|oi—1>i| (1.7)
N5

em N € o nimero de elementos da amostra, P; € o valor dos dados preditos, O; é o valor dos

dados observados.
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A RMSE € a medida mais comumente utilizada para aferir a qualidade do ajuste dos
modelos, caracterizada por ser uma medida andloga ao desvio padrdo e valores do erro nas
mesmas dimensdes da varidvel analisada (HALLAK; PEREIRA FILHO, 2011), obtida pela
Equacdo 1.8.

RMSE= |~ 3(P.-0,)’ (1.8)
n g

em n € o numero de elementos da amostra, P; é o valor dos dados estimados, O; é o valor dos

dados observados.

A RMSE € uma medida da magnitude média dos erros estimados, em que seu valor é
sempre positivo, sendo que quanto mais proximo a zero, melhor é a qualidade dos valores
estimados. A desvantagem deste indice se configura no fato de que bastam alguns valores
discrepantes para que ocorra um aumento significativo em sua magnitude (SANTOS et al.,
2014).

A Pbias indica a diferenca entre os valores preditos e observados. Valores baixos de
Pbias indicam boa performance do modelo, sendo que zero € o valor ideal. Valores positivos
indicam superestimativas, enquanto que valores negativos subestimativas dos modelos (LI et

al., 2009). A Equacdo 1.9 demostra a férmula de obtenc@o dessa métrica.

3 (R-0,)100
i=1

>0,

i=1

em P; € o valor dos dados estimados e O; é o valor dos dados observados.

Pbias = (1.9

O NSE € um indice de eficiéncia adimensional que variam de - a 1, em que NSE igual
a 1 indica ajuste perfeito dos dados, enquanto que valores menores que 0, sugerem que a média
dos dados observados é melhor que o modelo ajustado (RITTER; MUNOZ-CARPENA, 2013).

Este pode ser obtido com base na Equacao 1.10.
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NSE:I—”—‘Z (1.10)
(0,-0))

i=1
em que n é o niumero de elementos da amostra, P; é o valor dos dados estimados, O; € o valor

dos dados observados, O; é a média dos valores observados.

O NSE ¢é amplamente utilizado em recursos hidricos devido a sua flexibilidade para
trabalhar com diversos modelos matemadticos. Este indice tem maior sensibilidade ao viés nas
predi¢des dos modelos, apresentando resultados mais realistas (ALTHOFF; RODRIGUES,
2021).

O indice de concordancia (d) proposto por Wilmott € empregado para identificar o grau
de concordancia entre o valor observado e sua estimativa, e pode ser obtido por meio da

Equacao 1.11.

n

Z(R_Oi)2

d=1- ! (1.11)

Z(\R ~0]+Jo,-0)

em que n é o nimero de elementos da amostra, O é a média dos valores observados, Oi

representa os dados observados e Pi os valores estimados.

Este indice € de simples interpretacdo, sendo que seus valores variam de 0 a 1, sendo 1
o ajuste perfeito do modelo utilizado. No entanto, este apresenta a desvantagem quanto ao uso
das diferencas quadraticas em seu algoritmo, o qual pode resultar em valores altos (bons ajustes)
mesmo se a capacidade preditiva do modelo for ruim (PEREIRA et al., 2018).

O R? também ¢é utilizado para verificar o ajuste dos modelos em relacdo a sua capacidade

de predizer um fendmeno. Pode ser expresso por meio da Equacao 1.12.

o 2(B-0)
>(0,-0)

em que O ¢ a média dos valores observados, O; representa os dados observados e Pi os valores

(1.12)

estimados.
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A interpretagdo dos resultados obtidos do R? sdo similares aos do coeficiente d, ou seja,
variando de 0 a 1, os valores ideais sdo aqueles proximos da unidade. Uma das principais
desvantagens do R? é a quantificagdo apenas de dispersdo (variacdo) dos dados se for
considerado isoladamente. Um modelo que sub ou superestima sistematicamente a variavel
observada ao longo do tempo podera ter valores de R? proximos de 1, mesmo se todas as
estimativas estiverem erradas, ou seja, ndo considera o viés (NAGUETTINI; PINTO, 2007).

O KGE envolve a avaliacdo de trés componentes entre os dados preditos e observados,
as quais sdo: a correlagdo, viés e medidas de variabilidade (GUPTA et al., 2009), obtido por
meio da Equacdo 1.13. Os valores podem variar de - a 1, sendo 1 o valor do ajuste perfeito

dos dados pelo modelo.

KGE =1-ED :1—\/[sr (=) +[s, (a=1)] +[s,(B-1)] (1.13)
em que ED € a distancia euclidiana, r € o coeficiente de correlacdo entre O; e P;, a € a razdo
entre o desvio padrdo dos dados preditos com o desvio padrao dos dados observados, 3 € a razao
entre a média dos valores preditos pela média dos valores observados, s;, sq € Sg s@o fatores de

escala.

O indice de eficiéncia (c) foi proposto por Camargo e Sentelhas (1997) e permite a
classificacdo dos modelos ajustados para dar suporte na escolha daquele que apresentou melhor
desempenho. Esse indice é o resultado do produto entre o coeficiente de Willmott (d) e o
coeficiente de correlacdo de Pearson (r), em que valores de ¢ < 0,4 indicam que os modelos sdao
classificados como péssimos; entre 0,41 a 0,5: mal; entre 0,51 a 0,60: sofrivel; entre 0,61 a 0,65:
mediano; entre 0,66 a 0,75: bom; entre 0,76 a 0,85: muito bom; e ¢ > 0,85 que os modelos sdao

classificados como 6timos.
1.2.7. Mapas de fluxos de sedimentos

Os mapas de fluxo de sedimentos foram gerados a partir do modelo que apresentou o
menor erro de predicdo e melhor concordancia entre os valores preditos e observados, avaliados
por meio das métricas de desempenho. Os mapas foram calculados utilizando a ferramenta
raster calculator do software QGIS versdo 3.16.9.

Foram gerados mapas de fluxos de sedimentos para o periodo correspondente ao final

de 2015 e 2016, dependendo da disponibilidade de imagens, com intuito de avaliar a CSS logo
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ap6s o rompimento da barragem de Fundido. Também foram gerados mapas de fluxos de
sedimentos para os anos de 2019 e 2020, com objetivando observar se ocorreu diminui¢do da

CSS anos ap6s do acidente.

1.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Devido a dificuldade de obtencdo de imagens dos satélites MSI/Sentinel 2 e
OLI/Landsat 8 que correspondessem a mesma data de coleta das amostras da CSS, foi adotado
o critério de utilizacdo de imagens com até, no maximo, trés dias de defasagem em relacdo a
data da coleta.

Para tanto, avaliou-se a variacdo da vazao dentro deste intervalo, pois 0 aumento da CSS
estd relacionado com o aumento da vazdo, tanto pela producdo de sedimento nas bacias
hidrograficas com os eventos de precipitacao (ZHAO et al., 2019), quanto pelo aumento da
velocidade fluvial, que faz com que o material mais fino depositado no leito entre em suspensao
(BOGGS, 2006).

Verificando-se a variacdo da vazao nas estacdes sedimentométricas no periodo de trés
dias antes e ap0s a data da coleta de sedimentos em relacdo aos dias em que foram possiveis a
obtencdo das imagens do satélite MSI/Sentinel 2, foi observado que apenas as estagdes
56425000 e RDO-07 apresentaram variagdes relativamente altas das vazdes, com valores de até
50% maiores do que aquele observado na data da coleta de sedimentos (Apéndice C). Para o
satélite OLI/Landsat 8, variacdes acima da média foram verificadas nas estagdes 56425000,
56992480, RDO-09, RDO-15 (Apéndice D). Entretanto, para ambos os satélites, os dados
observados de sedimentos apresentaram boa correlacdo com a refletancia medida e, por isso,
foram mantidos na anélise.

Além disso, € observado na relacdo entre a CSS e a vazido um atraso entre o aumento da
vazdo e subsequente aumento nos sedimentos em suspensdo, conhecido como fendmeno da
histerese (CAO et al., 2021; HADDADCHI; HICKS, 2021). Portanto, é esperado que ndo se

tenham grandes flutuacdes nos dados de sedimentos no periodo considerado na anélise.

1.3.1. Variaveis preditoras utilizadas no ajuste dos modelos de predi¢ao da CSS

No ajuste dos modelos de predicdo da CSS utilizando apenas uma varidvel foram

utilizadas aquelas que apresentaram coeficiente de correlacdo de Pearson (r) maior ou igual a

0,7, o que indica correlacdo alta (HAIR et al., 2009). Com base na matriz de correlacdo
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(Apéndice G e H), foram verificadas as bandas e indices espectrais que atenderam a esse

critério, as quais podem ser observadas na Tabela 1.4.

Tabela 1.4. Bandas e indices espectrais com correlagdo superior a 0,7 com a CSS, utilizados

como varidvel preditiva nos modelos de regressdo linear simples

MSV/ Correlacao OLY/ Correlacao
Sentinel 2 (r) Bo B1 Landsat 8 (r) Bo B1

B04 0,74 -1485 477,59 BO5 0,91 -24,22  1751,49
BO08 0,92 -7,17 945,33 NDWI1 -0,78 166,24  -2479
BOS 0,81 -11,83 500,10 - - - -
B06 0,93 -4,89 832,85 - - - -
B07 0,93 -6,96 814,90 - - - -

BOSA 0,96 -7,72 1153,16 - - - -

NDWI1 -0,76 118,74  -169,23 - - - -

Na Tabela 1.4 pode-se notar que o satélite MSI/Sentinel 2 apresentou maior quantidade
de bandas com correlacao alta em relagdo aos dados de CSS, tanto que foram selecionadas todas
as bandas do visivel e infravermelho préoximo (VNIRs) (Tabela 1.2). O MSI/Sentinel 2
apresenta grande potencial para a modelagem dos sedimentos por disponibilizar essas bandas
adicionais na faixa espectral em que a energia ndo € totalmente absorvida pela dgua
(BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019; SABERIOON et al., 2020).

Dentre os indices espectrais, apenas o NDWI 1 apresentou correlacdo superior a 0,7 em
ambos os satélites analisados. O valor negativo indica correlacio inversa com a CSS, o que é
esperado, dado que os valores desse indice diminuem com a presen¢ca de materiais em
suspensdo na agua (GAO, 1996).

Nos modelos que utilizam mais de uma varidvel, utilizou-se a funcao varlmp, do pacote
Caret do software R versdo 4.1.1, para verificar as varidveis mais importantes em cada modelo.
Empregando-se as varidveis preditoras derivadas dos satélites MSI/Sentinel 2 e OLI/Landsat 8,
aquelas que apresentaram maior importancia podem ser observadas na Figura 1.2.

Essa figura representa uma pré-selecao das varidaveis preditoras. Como ha poucos dados
observados, procurou-se eliminar as varidveis com menos importancia, mesmo que tivessem
sido selecionadas, e verificar o impacto dessa remog¢do nas métricas de avaliagdo dos modelos.
Em modelos de regressdo multipla recomenda-se a propor¢do minima de 5 observacdes para 1
variavel, pois o nimero de graus de liberdade estd ligado a capacidade de generalizacdo dos

modelos (HAIR et al., 2009).
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Figura 1.2. Importancia das varidveis preditoras derivadas dos satélites MSI/Sentinel 2 e

OLI/Landsat 8 para os modelos RLM, LASSO e Elastic Net.

Observa-se, na Figura 1.2, que as varidveis selecionadas pela regressao LASSO e

regressao Elastic Net foram similares, indicando que as varidveis que foram removidas ndo

tinham importancia para os modelos, pois a penalizacdo do tipo L1 prevaleceu (JAMES et al.,
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2021). As principais varidveis selecionadas por esses modelos de regressdo foram bastante
similares em ambos os satélites utilizados.

As varidveis selecionadas no modelo de RLM se diferenciaram bastante entre o
MSI/Sentinel 2 e o OLI/Landsat 8. No entanto, observa-se que a banda do infravermelho
proximo (BO8A) e a banda BO2 também se destacaram nesse método de regressdo para os
satélites MSI/Sentinel 2 e OLI/Landsat, respectivamente.

Na Tabela 1.5 pode-se verificar as varidveis que permaneceram no modelo sem alterar
sua capacidade preditiva, os valores de VIF nas varidveis utilizadas nos modelos de RLM e os

coeficientes de regressao.

Tabela 1.5. Varidveis preditivas finais, os valores de VIF nas varidveis utilizadas nos modelos

de RLM e os coeficientes de regressao

MSI/Sentinel 2
RML LASSO Elastic Net

Modelo Coeficientes VIF Modelo  Coeficientes Modelo  Coeficientes
Intercepto -27,80 - Intercepto -30,56 Intercepto -30,037
BO8A 1513,90 5,56 BO8SA 1300,07 BO8A 1190,66

MNDWI4 42,13 2,47 B06 185,79 B0O6 281,47
SR1 0,81 3,15 B0O4 -276,86 B0O4 -291,48

B04 -231,32 4,59 | MNDWI3 50,78 MNDWI3 50,48

- - - B12 258,54 B12 300,5

OLI/Landsat 8
RML LASSO Elastic Net

Modelo Coeficientes VIF Modelo Coeficientes Modelo Coeficientes

Intercepto 101,48 - | Intercepto 113,47 Intercepto 121,55
B02 -3158,83 6,78 BO7 19702,61 BO7 16114,97
BO5 2973,83 8,87 B02 -6414,27 B02 -6088,24
AWEI1 362,35 10,87 B06 -6251,34 B06 -3695,7
SR2 -57,56 11,58 BO5 3313,38 BO5 3240,92

- - - B0O4 -965,39 B0O4 -894,72

- - - AWEI1 889,89 AWEI1 819,98

- - - MNDWII1 -529,38 MNDWII1 -96,96

- - - SR3 -113,84 SR3 -110,86

- - - MNDWI3 719,01 MNDWI3 279,67

- - - SR2 -82,2 SR2 -79,97

Os modelos que utilizaram as varidveis derivadas do satélite MSI/Sentinel 2
empregaram menos varidveis para a obten¢do dos melhores indices na avaliacdo dos modelos.

Apenas nos modelos que empregaram imagens do OLI/Landsat 8 o intercepto foi positivo, ou
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seja, apresentou significado fisico, em que na situacido onde todas as varidveis fossem zero, o
valor do intercepto seria o proprio valor da varidvel estimada (HAIR et al., 2009). As varidveis
AWEI1 e SR2 apresentaram valores de VIF superiores a 10, entretanto foram mantidas pois a
sua remocao reduziu substancialmente na capacidade preditiva dos modelos.

Grande parte dos estudos que envolvem a modelagem dos sedimentos utilizando
sensoriamento remoto orbital apontam que as bandas do vermelho e infravermelho préximo
apresentam melhores resultados (MARTINEZ et al., 2009; PARK; LATRUBESSE, 2014,
2015; ESPINOZA-VILLAR et al., 2018; MARINHO et al., 2018; GALLAY et al., 2019;
ZAHIRI; MOLLAEE; ANSARI, 2020). Entretanto, as propriedades 6pticas da dgua sdao
influenciadas pelo contetido e tipo de sedimentos (MARTINEZ et al., 2009) e, desta forma,
diferentes bandas podem ter bom desempenho, dependendo da resposta espectral da
composi¢do do material em suspensdo presente na dgua.

No caso deste trabalho, nota-se que a banda do infravermelho préximo (BO8A) foi a
mais importante para a predi¢cdo da CSS no satélite MSI/Sentinel 2 em todos os modelos de
regressdo linear multipla utilizados, com maior coeficiente de regressdo, seguido da banda do
vermelho (B04), nos modelos de RLM e LASSO. No estudo de Marinho et al. (2021), utilizando
o satélite MSI/Sentinel 2 em rios da regido amazodnica, os melhores resultados foram obtidos
utilizando a banda (B04), com coeficiente de determinagdo de 0,84. Entretanto, a banda BOSA
também apresentou métricas aceitaveis.

As bandas do infravermelho de ondas curtas (B11 e B12 para o satélite MSI/Sentinel 2,
e B06 e BO7 para o OLI/Landsat 8) apresentaram grande importancia na modelagem da CSS
ao longo da calha do rio Doce, em especial utilizando o satélite OLI/Landsat 8. Nao € usual a
utilizacdo destas bandas em sensoriamento remoto da dgua, pois em seu comprimento de onda,
a energia incidente € totalmente absorvida pela dgua. No entanto, em rios em que a turbidez é
muito alta, com a CSS superior a 100 mg/L, estas bandas podem ter grande aplicabilidade, uma
vez que a banda do infravermelho préximo pode atingir a saturag¢do nestas condi¢des (KNAEPS
et al., 2015).

Nos modelos LASSO e Elastic Net para o satélite OLI/Landsat 8, destacou-se ainda a
banda do azul (B02) como grande importancia para a predi¢do da CSS. Em geral essa banda é
emprega em estudos do estado tréfico de rios e reservatdrios, em especial na avalicdo da
presenca de clorofila-a. Entretanto, a banda BO2 também foi utilizada como varidvel preditora
em modelos de regressdo multiplas para predicdo da CSS (ANDRZEJ URBANSKI et al., 2016;
JAELANI et al., 2016; ZHAO et al., 2020).
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1.3.2. Avaliacao dos modelos de predicao da CSS

Por meio do treinamento e teste dos modelos empregando a validag¢do cruzada LOOCV,
obteve-se os modelos de predicdo da CSS para calha do rio Doce. Na Tabela 1.6 pode-se

observar os resultados das métricas de avaliagdo para cada modelo utilizado (Tabelas 1.4 e 1.5).

Tabela 1.6. Resultados das métricas de avaliacao dos modelos utilizando as varidveis derivadas

dos satélites MS1/Sentinel 2 e OLI/Landsat 8

MSI/Sentinel 2
Modelos MAE RMSE PBIAS NSE d Rz KGE c
RLS (B04) 23,61 41,60 -1,20 0,39 0,75 039 0,53 047
RLS (B0S8) 15,86 26,01 -2,20 0,76 093 0,76 0,81 0,81
RLS (B05) 21,59 37,46 -1,90 0,50 0,82 0,51 0,63 0,36
RLS (B06) 14,96 23,25 -2,30 0,81 094 0981 083 0,85
RLS (B07) 15,21 24,47 -2,40 0,79 093 0,79 0,82 0,83
RLS (B0O8A) 11,71 18,17 -1,70 0,88 0,97 0,88 0,88 091
RLS (NDWI1) 25,00 40,47 -2,50 042 0,77 042 0,55 0,50
RLM 11,51 14,24 -1,00 093 098 093 093 094
LASSO 11,90 15,17 -2,90 0,92 098 092 091 094
Elastic Net 11,91 15,15 -2,80 092 098 092 091 094

OLI/Landsat 8
Modelos MAE RMSE PBIAS NSE d Rz KGE c
RLS (B05) 28,75 47,16 -2,20 0,75 092 0,75 0,81 0,80
RLS (NDWI1) 45,94 67,81 -3,30 0,48 080 048 0,60 0,56
RLM 26,96 41,95 -1,70 0,80 094 0,80 086 0,84
LASSO 21,96 29,01 -3,00 090 097 091 091 092
Elastic Net 21,41 28,66 -2,50 091 097 091 091 092

A Tabela 1.6 demonstra que para o satélite MSI/Sentinel 2, o modelo RLM apresentou
desempenho superior aos demais utilizados, tanto em relacdo aos indices que indicam a
eficiéncia dos modelos como nas métricas de erro. Entretanto, a selecdo das varidveis finais do
modelo € mais trabalhosa, enquanto a regressio LASSO e Elastic Ne reduzem bastante o
numero de varidveis. Em um contexto com muitas varidveis preditoras, € importante considerar
a utilizacdo desses métodos (JAMES et al., 2021).

A banda do infravermelho préximo com resolucdo espacial de 20 m (BO8A) como
varidvel preditora apresentou bom desempenho em comparacdo com demais modelos que
utilizaram apenas uma varidvel, até mesmo em relacdo a banda do infravermelho préximo com

10 m de resolugdo (B0S8). Isso pode ser evidenciado pelo o indice de eficiéncia (c), que para o
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modelo de RLS utilizando esta banda é classificado como 6timo (c > 86), assim como 0s
modelos de regressdo que utilizam multiplas varidveis. Isso demonstra o potencial da utilizagdo
do satélite MSI/Sentinel 2 na modelagem de sedimentos a partir da inclusdao das bandas do
visivel e infravermelho préximo (VNIRs), conforme também indicado por SABERIOON et al.
(2020).

A predicdo da CSS utilizando varidveis derivadas do satélite OLI/Landsat 8 apresentou
limitacdes relacionadas a resolugcdo espacial. As estacdes com codigo RDO1 e 56110005,
localizadas na regido préxima ao local de desague dos rejeitos da barragem de Fundio, ndo
foram utilizadas em decorréncia da menor largura do rio, que impossibilitou a obtencdo de
pixels apenas inseridos na calha do rio. Apesar da resolucdo espacial desse satélite ser de 30 m,
€ preciso considerar o efeito da margem que, em geral, € menos profunda e pode ter influéncia
na refletincia (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

Bons resultados também foram obtidos utilizando as varidveis preditoras derivadas do
satélite OLI/Landsat 8. O modelo de regressao Elastic Net apresentou capacidade de predicao
melhor que os demais modelos utilizados, no entanto, ligeiramente superior a regressao
LASSO. Entretanto, foi necessario a utilizagdo de uma quantidade maior de varidveis preditoras
em comparacao com o ajuste obtido com as varidveis do satélite MSI/Sentinel 2. A vantagem
da utilizacdo do OLI/Landsat 8 &, principalmente, a possibilidade de obtencao de séries de dados
mais longas (PETERSON et al., 2018), como foi o caso desse estudo, em que obteve-se imagens
a partir de 2013.

Nas Figuras 1.3 e 1.4 € possivel observar a relacao entre os valores preditos e observados
obtidos através das varidveis preditoras e diferentes modelos, utilizando o satélite MSI/Sentinel

2 e OLI/Landsat 8, respectivamente.
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Figura 1.3. Valores observados e preditos por meio das varidveis preditoras utilizando o satélite

MSI/Sentinel 2 para cada modelo utilizado.
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Figura 1.4. Valores observados e preditos obtidos por meio das varidveis preditoras utilizando

o satélite OLI/Landsat 8 para cada modelo utilizado.

E possivel notar nas Figuras 1.3 e 1.4 que os modelos que melhor se aproximaram da

reta 1:1 também foram aqueles que apresentaram bom desempenho, como pode ser analisado

na Tabela 1.6. Os modelos que utilizaram multiplas varidveis estimaram valores negativos da

CSS em alguns casos em que seu valor foi baixo (< 2 mg/L), o que ndo apresenta significado

fisico. Isso ocorreu principalmente por causa da banda do vermelho, que apresentou coeficiente

de regressao (B1) negativo, e em situacdo em que ha pouco material em suspensdo na dgua

(periodos de estiagens), esta tende a apresentar maiores valores de refletdncia e maior absorcao

na regido do infravermelho proximo (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).
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Apenas o modelo de RLS utilizando a banda BOSA do satélite MSI/Sentinel 2
apresentou todos os valores preditos positivos da CSS. Entretanto, como o periodo mais critico
para o monitoramento dos sedimentos se concentra na estacdo chuvosa (FROMANT et al.,
2021), optou-se por gerar os mapas de fluxos de sedimentos empregando o modelo RLM a
partir das varidveis preditoras derivadas do satélite MSI/Sentinel 2, o qual apresentou o melhor

desempenho.

1.3.3. Mapas de fluxos de sedimentos

Foram gerados mapas de fluxos de sedimentos em suspensdo ao longo da calha do rio
principal da bacia hidrogréfica do rio Doce. O periodo de andlise baseou-se em duas etapas,
sendo a primeira concentrada ao final 2015 e durante 2016, com intuito de avaliar a dindmica
dos sedimentos para o periodo posterior ao rompimento da barragem de Fundio, ocorrido em
05 de novembro de 2015. Na segunda etapa verificou-se a dinamica da CSS ao longo dos anos
de 2019 e 2020, para analisar se ocorreram modificacdes nas concentracdes de sedimentos anos
ap6s o rompimento da barragem.

As Figuras 1.5 e 1.6 representam os fluxos da CSS em sete trechos mais proximos ao
local de desague dos rejeitos da barragem de Funddo na calha do rio Doce, e em sete trechos
mais distantes, respectivamente, incluindo a foz da bacia, entre 2015 e 2016. Os mapas de fluxo
de sedimentos sdo apresentados em ordem cronoldgica, e a defini¢do de cada trecho baseou-se
nos locais em que foi possivel a obtenc¢do de imagens orbitais sem a presenca de nuvens, desta

forma, os trechos ndo estdo em sequéncia.
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Figura 1.5. Dinamica da concentrag¢do superficial de sedimentos (CSS) entre 2015 e 2016
estimada a partir de imagens do satélite MSI/Sentinel 2 para trechos da calha do rio

Doce préximos ao local de desague dos rejeitos da barragem de Fundao.
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Figura 1.6. Dinamica da concentracdo superficial de sedimentos (CSS) entre 2015 e 2016
estimada a partir de imagens do satélite MSI/Sentinel 2 para trechos da calha do rio

Doce mais afastado do local de desague dos rejeitos da barragem de Fundao.
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Pode-se verificar nas Figura 1.5 e 1.6 que os maiores valores da CSS estimados
ocorreram nos meses subsequentes ao rompimento da barragem de Fundao. Nos trechos 1 e 2,
com as imagens do satélite MSI/Sentinel 2 nas datas 26 de novembro de 2015 e 26 de dezembro
de 2015, foram observados valores da CSS superiores a 318 mg/L e 308 mg/L, respectivamente.

Devido a presenca de nuvens e da indisponibilidade de imagens, na regido mais distante
do local de desdgue dos rejeitos da barragem de Fundao, foi possivel estimar o fluxo de CSS
apenas a partir de 11 de fevereiro de 2016, no trecho 8. Nesse local, o valor estimado da CSS
foi superior a 211 mg/L.

Observa-se que os valores de CSS na regido mais préxima a barragem de rejeitos de
Fundao permaneceram elevados mesmo em periodos em que o volume pluviométrico, em geral,
€ mais baixo. Como pode ser observado nos trechos 4 € 5 em que foram estimados valores de
superiores a 136 mg/L e 130 mg/L, em 26 de junho de 2016 e 13 de julho de 2016,
respectivamente.

Nos trechos mais afastados do local de desague dos rejeitos da barragem de Fundao os
valores estimados foram relativamente menores, pois 0s rios mais largos favorecem a deposicao
do material em suspensdo, ja que as condicdes hidraulicas da coluna de dgua influenciam
diretamente na deposicdo ou ressuspensao dos sedimentos (WILKES et al., 2019). Nos trechos
11 e 12 foram estimados valores superiores a 27 mg/L e 21 mg/L, em 21 de maio de 2016 e 18
de setembro de 2016, respectivamente.

Destaca-se, também, que os valores de CSS aumentam conforme a proximidade do
periodo chuvoso na bacia hidrografica do rio Doce, que se concentra entre outubro € marco
(ECOPLAN-LUME, 2010), sendo verificados nos trechos 07 e 14, em 20 de novembro de 2016
e 30 de dezembro de 2016, valores estimados superiores a 174 mg/L e 97 mg/L,
respectivamente.

Na Figura 1.7 € possivel analisar os valores estimados da CSS ao longo dos anos de
2019 e 2020. Os trechos selecionados estdo localizados em locais proximos as estacdes

sedimentométricas da ANA e Fundagao Renova.



46

-40.6 -406 -406 -40.6 -40.6 -406 -40.6 -40.6 -40.6 -40.6 -40.1 -40.1 -40.1 -40.1 -40.1 -40.0 -40.0

2170472019
N S

-19.5
tel-

-19.5

-19.5
tel-

A 5oomen
B CSS (me/L)
-
s |
9.34- 1157
s B

-19.5

-19.5
rol-

8.89-11.77
- 11.77 - 20.30

-19.5
tel-

-19.5

t6l-

-40.8 -40.8 -40.8

]

2190 -19.0 -19.0

A 20w o= ra ! . A 20men

CSS (mg/L) ' ; CSS (mg/L)

s ‘ SN I -

] 453-701 ) [] 384-761

B 7o01-989 B 7611266
. Bl 266

0 025 0.5 076 km € 0 025%05 0.75 k.

=190 -190 -190 -190 -19.0

-19.0

-19.8

LN

A 30.50 (mg'L)
CSS (mg/L) 3 . %
B »> A Hts 8 CSS (mg/L)
s ; | SRS
[ 29.12-30.77 / : :
: : 10.76- 13.22
B 39.77-56.56 / l
B 322-1764
Bl 5656
s

-19.8

-19.8

-19.8

Figura 1.7. Valores estimados da CSS por meio de imagens do satélite MSI/Sentinel 2 e valor
observado na respectiva estacdo sedimentométrica ao longo dos anos de 2019 e

2020, utilizando o satélite MSI/Sentinel 2.

E importante destacar na Figura 1.7 que na maioria das estacdes os valores estimados
da CSS por meio das imagens orbitais entre 2019 e 2020 foram préximos aos dados observados
nas estacoes, principalmente nos locais proximos de medi¢do. H4 grande variabilidade da CSS
estimada ao longo da calha do rio, que apenas a algumas distancias do ponto de coleta,
apresentaram valores bastantes diferentes, como pode ser analisado na estagdo 56539000 em
10 de novembro de 2019, em que hé trechos do rio com CSS superiores a 56 mg/L, enquanto o
valor observado foi de 30,5 mg/L. Isso configura-se uma desvantagem ao se trabalhar com

dados pontuais, pois representam apenas os trechos da calha do rio em que os sedimentos foram

amostrados (HAMAAMIN et al., 2019).
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Na Figura 1.7 é possivel observar que os valores da CSS estimados sdo menores em
comparacdo com aqueles estimados nos anos subsequentes a0 rompimento da barragem de
Fundao (Figuras 1.5 e 1.6). Isso demonstra que grande parte dos rejeitos que ficaram
depositados na calha do rio ap6s o acidente podem ter sido transportados até o oceano, dada a
dindmica da ressuspensdo, transporte e deposicdo que envolve a sedimentologia fluvial
(CARVALHO et al., 2000; POLETO, 2018). O que também pode ser analisado na Figura 1.8,
que apresenta a CSS e os valores de vazao fluvial medidos nas estacdes da ANA e Fundagao
Renova entre 2015 e 2020, em sequéncia de instalacdo préxima da regido de desague dos

rejeitos da barragem de fundao até a foz da bacia hidrografica do rio Doce.
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Figura 1.8. Valores observados da CSS e os valores de vazao fluvial medidos nas estacdes
sedimentométricas da ANA e Fundacdo Renova da regido mais proxima para a

mais afastada do local de rompimento da barragem de Fundao.
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As estagdes com cédigos 55110005, 56425000, RDO-01 e RDO-03 apresentadas na
Figura 1.8 estdo localizadas proximas ao local de desdgue dos rejeitos da barragem de Funddo,
enquanto que as estagdes com cdodigos 56920000, 56994500, RDO-12 e RDO-15, mais
distantes. As estacdes da ANA apresentam dados histéricos mais longos, onde é possivel notar
que os maiores valores de sedimentos em suspensio, em geral, estdo concentrados entre 2015
e 2016, com valores superiores a 400 mg/L. Em anos mais recentes, percebe-se certa
estabilidade da CSS, com valores de préximos a 100 mg/L, conforme os valores de vazao fluvial
mais elevados.

Como pode ser observado na Figura 1.8, em alguns casos a CSS foi proporcional ao
aumento da vazdo, entretanto, em grande parte ndo se observa relacao linear, o que dificulta
obter a CSS a partir dos dados de vazdo. Isso faz com que a utilizagdo de sensoriamento remoto
orbital seja de grande auxilio para a gestdo dos recursos hidricos na bacia hidrogréfica do rio
Doce.

Os dados observados da CSS demonstram que o monitoramento do fluxo de sedimentos
por meio de sensoriamento remoto orbital teve boa representacdo da dindmica dos sedimentos
na calha do rio Doce. Os resultados obtidos no presente trabalho sdo corroborados por diversos
outros estudos utilizando sensoriamento remoto orbital, nos quais foram observadas forte
relac@o entre os dados observados da CSS com os dados estimados por satélites (MARTINEZ
et al., 2009; PARK; LATRUBESSE, 2014, 2015; ESPINOZA-VILLAR et al., 2018;
MARINHO et al., 2018; GALLAY et al., 2019; SABERIOON et al., 2020; ZAHIRI;
MOLLAEE; ANSARI, 2020).

A grande vantagem da utilizacio de sensoriamento remoto orbital consiste na obtencao
da variac@o da CSS ao longo da calha do rio e ndo somente em um tnico ponto, como € 0 caso
das estacOes sedimentométricas. Além disso, nota-se que nem sempre € possivel observar a
relacdo entre a CSS e vazao fluvial, a qual € utilizada para gerar a curva chave de sedimentos
(POLETO, 2018; HAMAAMIN et al., 2019).

Os mapas de fluxo de sedimentos permitem identificar os locais com maior
concentracdo de sedimentos ao longo do rio. Satélites como o MSI/Sentinel 2 e o OLI/Landsat
8 trouxeram grandes avancos para o monitoramento da CSS (PETERSON et al., 2018;
SABERIOON et al., 2020). No entanto, o monitoramento ainda € restrito a rios mais largos,
como foi o caso da bacia hidrografica do rio Doce, em que as medi¢des ficaram concentradas
ao longo da calha do rio principal.

A presenga de nuvens também dificulta 0 monitoramento continuo, principalmente no

periodo chuvoso, o qual € o periodo mais critico no monitoramento dos sedimentos
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(FROMANT et al., 2021). Tanto que nao foi possivel a obten¢do de imagens para janeiro de
2016 para incluir o mapa de fluxo de sedimentos (Figuras 1.5 e 1.6). Por isso, € imprescindivel
a utilizagdo de diferentes satélites para o monitoramento dos recursos hidricos. Com o
lancamento do Landsat 9, ocorrido em setembro de 2021, diminuiu-se o tempo de revisita da
constelacdo desse satélite para oito dias (NASA, 2021) e, desta forma, a utilizacdo integrada do
MSI/Sentinel 2 com o OLI/Landsat 8 e OLI-2/Landsat 9 pode aumentar bastante a

disponibilidade de imagens para o monitoramento.

1.4 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos no presente trabalho pode-se concluir que:
- E possivel realizar o monitoramento da concentracio superficial de sedimentos (CSS)
utilizando sensoriamento remoto orbital na calha do rio principal da bacia hidrogréfica do rio
Doce, por meio da relacdo linear entre a refletincia medida pelo sensor orbital e os dados
observados da CSS;
- A banda do infravermelho préximo apresentou forte relagdo linear com a CSS, tanto utilizando
o satélite MSI/Sentinel 2 (BO8A) quanto o OLI/Landsat 8 (B0S5);
- As bandas do visivel e infravermelho proximo (VNIRs) com 20 m de resolucdo espacial do
satélite  MSI/Sentinel 2 apresentaram boa relagdo linear no monitoramento da CSS,
evidenciando o potencial desse satélite para o monitoramento dos recursos hidricos;
- Dentre os modelos de regressao linear que utilizam multiplas varidveis, tanto a regressao linear
multipla quando a regress@ao LASSO e a regressdo Elastic Net apresentaram bom desempenho
para a predicdo dos sedimentos em suspensdo, principalmente utilizando o Satélite
MSI/Sentinel 2. Entretanto, estas ultimas facilitam na defini¢do do conjunto 6timo de variaveis;
- Os mapas de fluxos de sedimentos indicam redu¢do da CSS na calha do rio Doce em anos
mais recentes, o que pode ser indicativo de que parte do material oriundo do rompimento da
barragem de rejeitos de Fundao pode ter sido carreado pelos processos de ressuspensio e

transporte de sedimentos.
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CAPITULO 2:
Modelagem da concentracio superficial de sedimentos na bacia hidrografica do rio

Doce com base em aprendizado de maquina

RESUMO: As medicdes dos sedimentos sdo bastante trabalhosas e onerosas, sendo
fundamental a utilizacdo de técnicas que possam obter essa informacdo a partir de varidveis
mais simples de serem medidas. Desta forma, o objetivo deste trabalho foi utilizar modelos
baseados em aprendizado de mdaquina para a predicdo da concentracdo superficial de
sedimentos (CSS) na bacia hidrografica do rio Doce. Os dados de CSS observados que foram
utilizados na modelagem sao valores médios da secdo transversal medidos em sete estacdes
sedimentométricas da Agéncia Nacional de Aguas e Saneamento Bésico (ANA) localizadas na
calha do rio Doce. Foram utilizadas 62 varidveis preditoras derivadas das informacdes de
declividade, pedologia, uso e cobertura da terra, precipitacdo, vazao fluvial, velocidade fluvial,
evapotranspiracdo real, escoamento superficial, umidade do solo, temperatura e normalized
difference vegetation index (NDVI). Com o intuito de reduzir o nimero de varidveis preditivas
foram empregados os métodos de selecdo de varidveis Boruta e Recursive Feature Elimination
(RFE). Para a predicao dos dados de CSS foram aplicados os algoritmos Random Forest (RF),
Cubist, Support Vector Machines (SVMs), Extreme Gradient Boosting Machine (XGBoost) e
regressao Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO). Bons resultados foram
obtidos com a utilizagdo de algoritmos de aprendizado de maquina para a predi¢dao da CSS na
bacia hidrografica do rio Doce, com destaque para os modelos Cubist e XGBoost, que
apresentaram o menor erro de predicdo e métricas de efici€éncia mais elevadas. As varidveis
preditivas mais importantes na modelagem da CSS foram as vazdes fluviais didrias da data da
coleta dos sedimentos e as vazdes defasadas no tempo. A precipitagdo média didria acumulada
também foi importante na modelagem dos sedimentos. Com a realizacdo do trabalho
comprovou-se que os modelos de aprendizado de maquina podem ser de grande auxilio para o
monitoramento dos sedimentos e servir como ferramenta para entender a dindmica da producao

de sedimentos na bacia hidrografica do rio do Doce ao longo do tempo.

Palavras-chaves: modelagem hidrossedimentoldgica, monitoramento dos sedimentos,

aprendizado supervisionado.
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2.1. INTRODUCAO

O monitoramento da concentracdo de sedimentos em rios e reservatorios é fundamental
para planejamento e gestdo dos recursos hidricos, pois os sedimentos estdo relacionados a
problemas com a qualidade da 4gua, assoreamento de rios e reservatdrios, navegabilidade,
degradacdo no ambiente aqudtico e mal funcionamento de usinas hidroelétricas (SHIAU;
CHEN, 2015; KAVEH; DUC BUI; RUTSCHMANN, 2017; TAVAKOLI TARGH]I;
ABBASZADEH; ARABASADI, 2017; AL-MUKHTAR, 2019; FROMANT et al., 2021). A
medi¢do em campo da concentracdo de sedimentos € bastante trabalhosa, demandando tempo
e recursos financeiros. Desta forma, € dificil obter uma base de dados detalhada das medi¢des
da CSS, sendo que na maioria dos casos as medi¢des ndo sdo continuas e contemplam apenas
um curto periodo de tempo (MALIK; KUMAR; PIRI, 2017; AL-MUKHTAR; AL-YASEEN,
2019).

Em contraste, informac¢des como a vazao fluvial estdo disponiveis mais facilmente e em
diferentes escalas de tempo, sendo possivel a obtencdo de dados horérios ou, at€ mesmo, em
intervalos mais curtos. Neste contexto, € de grande importancia a obtencdo de modelos que
possam predizer a concentra¢do de sedimentos a partir outras varidveis, mais simples de serem
obtidas (AL-MUKHTAR, 2019). Diversos trabalhos recentes que estudaram o fendmeno de
histerese da concentracdo superficial de sedimentos (CSS) apontam que hd uma defasagem do
aumento da CSS em comparacdo com o aumento da vazao fluvial, no entanto, € possivel
observar a relacdo entre as varidveis (HAMSHAW et al., 2018; KEESSTRA et al., 2019;
MALUTTA et al., 2020; CAO et al., 2021; HADDADCHI; HICKS, 2021).

A inter-relacdo de fatores fisicos e climaticos fazem da dindmica dos sedimentos em rios
nao somente dificil de ser entendida, mas também de ser simulada (BHARTI et al., 2017). Isso
ocorre, principalmente, por causa do seu comportamento ndo estaciondrio e alta variabilidade.
A predicdo da concentragdo de sedimentos requer modelos que possam ter bom desempenho
mesmo com dados faltantes e relagdo nao linear com as varidveis explicativas (MALIK;
KUMAR; PIRI, 2017). Devido a essa complexidade, as técnicas utilizadas para modelar esse
fendmeno tem apresentado pouca capacidade preditiva (MUSTAFA, 2016) e nao ha uma
aceitacdo universal dos modelos propostos (LAFDANI; NIA; AHMADI, 2013; MALIK;
KUMAR; PIRI, 2017).

Diversas abordagens foram utilizadas para estudar a dindmica dos sedimentos em bacias
hidrograficas, como exemplos, os modelos USLE (Universal Soil Loss Equation) ¢ RUSLE
(Revised Universal Soil Loss) (MAGESH; CHANDRASEKAR, 2016; EFTHIMIOU;
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LYKOUDI; KARAVITIS, 2017). Destaca-se, também, os modelos SWAT (Soil and Water
Assessment Tool) (YESUF et al., 2015; RICCI; GIROLAMO, 2018) e WEPP (Watershed
Erosion Prediction Project) (SRIVASTAVA et al., 2019). Dentre esses, o SWAT tem
demostrado bons resultados na simulacdo da concentragdo superficial e transporte de
sedimentos. No entanto, demanda grande quantidade de dados que, mesmo em bacias
intensamente monitoradas, muitas vezes ndo ha informacdes suficientes para sua calibragdao
(BHARTI et al., 2017). Outro método utilizado para a estimativa da CSS € o uso da curva chave
de sedimentos em suspensdo, que consiste em um modelo de regressdo na forma exponencial
que relaciona a CSS com a vazao fluvial. Porém, também apresenta limitacdes em modelar o
comportamento ndo estaciondrio desse processo (HAMAAMIN et al., 2019).

Modelos baseados em aprendizado de mdquina e novos métodos computacionais
trouxeram novas perspectivas para a modelagem da concentracio de sedimentos
(BHATTACHARYA; PRICE; SOLOMATINE, 2007; AFAN et al., 2016). Esses modelos tém
demostrado boa capacidade para trabalhar a alta complexidade, dinamismo e ndo
estacionariedade dos dados de sedimentos (NOURANI et al., 2014). Por serem modelos
empiricos, a modelagem € feita com base na relagdo das informagdes de entrada e saida dos
modelos e, por essa razdo, tendem a serem mais acurados, pois dependem somente da base de
dados (OLYAIE et al., 2015). No entanto, as equacdes matemadticas derivadas da andlise
dificilmente podem ser relacionadas com os processos fisicos dos fendmenos estudados, sendo
considerados, desta forma, como modelos caixa preta (CHEN; CHAU, 2016; OZGER;
KABATAS, 2015).

Dentre os modelos baseados em aprendizado de mdaquina aplicados em
hidrossedimentologia, destacam-se as Artificial Neural Networks (ANNs) (BUYUKYILDIZ;
KUMCU, 2017; CHEN; CHAU, 2016; OLYAIE et al., 2015; RAMEZANI; NIKOO, 2015;
TAO; KESHTEGAR; YASEEN, 2019; YAWAR et al., 2019), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems (ANFIS) (KISI; ZOUNEMAT-KERMANI, 2016; HAMAAMIN et al., 2019; KISI;
MUNDHER, 2019; SAMET et al., 2019), Random Forest (RF) (CHEN et al.,, 2018;
PETERSON et al., 2018; UMAR; RHOADS; GREENBERG, 2018; AL-MUKHTAR, 2019),
Support Vector Machines (SVMs) (NOURANI; ALIZADEH; ROUSHANGAR, 2016;
RASHIDI; VAFAKHAH, 2016; BUYUKYILDIZ; KUMCU, 2017; HIMANSHU; PANDEY;
YADAV, 2017; RAHGOSHAY et al., 2019). O Extreme Gradient Boosting (XGBoost), o qual
baseia-se em drvores de decisdo, também tem apresentado excelentes resultados (NI et al.,
2020), porém sua aplicacdo para a predicdo da concentragdo de sedimentos ainda é pouco

explorada.



58

O monitoramento da CSS na calha do rio Doce € feito em poucas estacdes
sedimentométricas. As campanhas de campo, em geral, sdo programadas para ocorrerem
trimestralmente, no entanto, muitas estacdes apresentam dados faltantes, resultando em poucas
informacdes para estudos mais detalhados sobre a dinamica da produgao de sedimentos na bacia
hidrografica do rio Doce. Portanto, a aplicacdo de modelos baseados em aprendizado de
maquina pode resultar em melhorias no monitoramento da CSS, pois focam em varidveis
preditoras mais fdceis de serem obtidas, como o regime de vazdes e de precipitacdo. Neste
contexto, o objetivo deste trabalho foi utilizar modelos baseados em aprendizado de mdquina
para a predi¢do da concentracdo superficial de sedimentos e verificar as principais varidveis

preditivas que influenciam na modelagem dos sedimentos na bacia hidrogréfica do rio Doce.

2.2. MATERIAL E METODOS

2.2.1 Regiao de estudo

A regido de estudo € a bacia hidrografica do rio Doce, localizada na regiao Sudeste do
Brasil (Figura 2.1), com foco na calha principal do rio Doce, onde estdo instaladas a maior parte
das estacoes sedimentométricas da bacia. A bacia possui drea de drenagem de,
aproximadamente, 86,715 km?, sendo 86% no estado de Minas Gerais € 14% no estado do
Espirito Santo. O rio Doce tem extensdo de 879 km e suas nascentes estdo localizadas no estado
de Minas Gerais, nas serras da Mantiqueira e do Espinhaco, e sua foz no oceano Atlantico na
localidade de Vila Resende, no municipio de Linhares, Espirito Santo. O bioma predominante
na regido de estudo consiste na mata atlantica (98%) e cerrado (CBH-DOCE, 2018). A
Populacdo da bacia é de cerca de 3,5 milhdes de habitantes e as principais atividades
econOmicas sdo: mineragao, siderurgia, silvicultura e agropecudria. (ELESBON et al., 2015).

A bacia hidrografica do rio Doce € bastante antropizada com altas taxas de produgdo de
sedimentos, em que grande parte dos usos da terra sdo destinados a agropecudria (63,5%) e
floresta plantada e nativa (32,4%) (MAPBIOMAS, 2022). Os climas predominante na bacia de
acordo com a classificacdo de K&ppen sdo o clima temperado imido com inverno seco e verao
quente (Cwa) e clima tropical de savana com estag@o seca de inverno (Aw), com temperatura
média anual de 18 °C (ALVARES et al., 2013).

A precipitacdo média anual varia entre 836 mm a 1664 mm, com semestre chuvoso entre
os meses de outubro a abril. As vazdes mdximas ocorrem nos meses de dezembro, janeiro e

marco, e as vazoes minimas, nos meses de agosto e setembro (ECOPLAN-LUME, 2010). Os
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solos predominantes sdo o Latossolo Vermelho Amarelo (LVA), Argissolo Vermelho (PVe) e

Cambissolos Haplicos (CXbe) (IBGE, 2019).
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Figura 2.1 Localizacdo da bacia hidrogrifica do rio Doce, hidrografia, Modelo Digital de
Elevag¢do Hidrograficamente Condicionado (MDEHC), localizacdo das estacdes
sedimentométricas, pluviométricas e fluviométricas da Agéncia Nacional de Aguas

e Saneamento Basico (ANA).

2.2.2 Obtencao dos dados da concentracao superficial de sedimentos (CSS)

Os dados observados da concentracdo superficial de sedimentos (CSS), utilizados como
variavel resposta, foram valores médios da secdo transversal medidos em sete estagdes
sedimentométricas (Figura 2.1) pertencentes a rede hidrometeorolégica da Agéncia Nacional
de Aguas e Saneamento Bésico (ANA). Os dados foram obtidos por meio do portal HidroWeb
do Sistema Nacional de Informagdes sobre Recursos Hidricos (SNIRH) (HIDROWEB, 2022).

A Tabela 2.1 apresenta o codigo das estagdes sedimentométricas utilizadas, sua

localizacdo geogréfica, descri¢do, periodo de observacao e nimero de observacdes disponiveis.
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Tabela 2.1. Estacoes sedimentométricas da ANA utilizadas na modelagem da concentra¢ao

superficial de sedimentos (CSS)

Long. Lat. Cadigo Nome da estaciao Periodo N° de
observacoes
-43,088 -20,670 56075000 Porto Firme 1998-2019 57
-42,903 -20,384 56110005 Ponte Nova Jusante 1982-2019 88
-42,674 -19,994 56425000 Fazenda Cachoeira das Antas  1998-2019 42
42,476 -19,777 56539000 Cachoeira dos Oculos Montante 1999-2019 43
-41,642 -18,971 56920000 Tumiritinga 1974-2019 71
-41,003 -19,509 56850000 Governador Valadares 1998-2019 29
-40,630 -19,533 56994500 Colatina 1977-2019 78

Realizou-se a individualizacdo da drea de drenagem de cada uma das sete estagcdes

sedimentométricas a partir do Modelo Digital de Elevagcdo Hidrograficamente Condicionado

(MDEHC), com 30 m de resolu¢do espacial, por meio da ferramenta r.watershed do software

Geographic Resources Analysis Support System (GRASS), integrado ao software QGIS versao
3.16.9 (QGIS CORE TEAM, 2021). A delimitagdo dessas areas ¢ fundamental para a obtengao

das variaveis espaciais que tenham influéncia na CSS obtida em cada estacdo sedimentométrica.

Na Figura 2.2 é possivel observar a individualizag¢do da 4rea de drenagem de cada uma das sete

estacdes sedimentométricas utilizadas.
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Figura 2.2. Individualizacdo da area de drenagem a montante de cada uma das sete estagdes

sedimentomeétricas utilizadas no estudo.
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Para aumentar a quantidade de dados disponiveis no treinamento dos modelos de
aprendizado de mdquina, as estagdes sedimentométricas foram agregadas, formando duas bases
de dados: uma definida como regido alto rio Doce, com 230 dados, que incluiu as estacdes
56075000 (area 01), 56110005 (4rea 02), 56425000 (drea 03) e 56539000 (4rea 04); e outra
para a regido definida como baixo rio Doce, com as estagdes 56920000 (4rea 05), 56850000
(area 07) e 56994500 (area 08), com 178 dados observados da CSS.

2.2.3 Obtencao das variaveis utilizadas na predicio da concentracido superficial de
sedimentos

As varidveis preditivas foram obtidas para a drea de drenagem a montante de cada uma
das sete estacdes sedimentométricas localizadas na calha do rio Doce e utilizadas neste estudo
(Figura 2.2). Foram empregadas como varidveis preditoras os seguintes dados: declividade,
pedologia, uso e cobertura da terra, precipitacdo, vazdo fluvial, velocidade fluvial,
evapotranspiracdo real, escoamento superficial, umidade do solo, temperatura e normalized
difference vegetation index (NDVI).

Dados de declividade foram extraidos a partir do Modelo Digital de Elevacao
Hidrograficamente Condicionado (MDEHC), gerado por meio do Modelo Digital de Elevacao
(MDE) do projeto Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), com resolucdo espacial de 30
m (FARR et al., 2007). Os célculos de declividade foram feitos com auxilio do software QGIS
versdo 3.16.9. Foram obtidas as seguintes informagdes de declividade: declividade média de
cada drea de drenagem (Figura 2.2) em porcentagem, declividade do canal principal (m/m) e as
informacdes de declividade de acordo com a classificacdo da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria (EMBRAPA).

Para a defini¢ao da declividade do canal principal foi utilizado método da declividade
equivalente constante (S), média harmonica ponderada da raiz quadrada da declividade, dada

pela Equagdo 2.1 (MELLO; SILVA, 2013),

2

S
i=1
LY 1
> o)

em que, S € a declividade equivalente constante, em mm, Liéo comprimento do trecho i, em

S= 2.1)

m, e Di é a declividade em cada trecho i, em m.m’!
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A classificacdo das declividades pela EMBRAPA se divide nas categorias apresentadas

na Tabela 2.2.

Tabela 2.2. Classes de declividade utilizadas

Declividade (%) Relevo
0-3 Plano
3-8 Suave-ondulado
8-20 Ondulado
20 - 45 Forte-ondulado
45 -75 Montanhoso
> 75 Forte-montanhoso

Fonte: EMBRAPA (2018)

Realizou-se a classificag¢do da declividade por meio da ferramenta r.classify do software
GRASS, integrado ao software QGIS versao 3.16.9. Foram extraidos os valores de drea (km?)
que cada categoria de declividade representa nas dreas de drenagem da respectiva estacdo
sedimentométrica.

Os dados de pedologia foram extraidos do arquivo vetorial de mapas de solos, na escala
de 1:250.000, elaborado Instituto Brasileiro de Pesquisa e Estatistica (IBGE) (IBGE, 2019).
Foram obtidos os valores de drea (km?) dos tipos de solos predominantes nas dreas de drenagem
de cada uma das estagdes sedimentométricas, os quais consistem em: Nitossolo Vermelho
Eutréficos (NVe), Luvissolos Cromicos Orticos (TCo), Argissolo Vermelho Eutréfico (PVe),
Cambissolos Hablicos Tb Distréficos (CXbd), Neossolos Flivicos Ta Eutroficos (RYve),
Latossolos Vermelhos Perférricos (LVj).

Os usos e cobertura da terra foram obtidos do Projeto MapBiomas na sua versao 5, que
disponibiliza mapas anuais da dindmica da cobertura da superficie para todo o Brasil com
resolucao espacial de 30 m, para o periodo 1985 a 2019, com base na classificagdo de imagens
da série de satélites Landsat (MAPBIOMAS, 2022). Estes dados estdo disponiveis na
plataforma computacional de processamento de dados em nuvem Google Earth Engine (GEE)
(GEE, 2017) e foram extraidos para a regido de estudo a partir desta ferramenta.

Foram calculadas as dreas (km?) das seguintes classes de uso e cobertura da terra:
floresta nativa, floresta plantada, formacao natural nao florestal, pastagens, agricultura, mosaico
agricultura e pastagem, mineracdo, drea ndo vegetada e afloramento rochoso. Esse
procedimento foi feito usando o software QGIS versado 3.16.9, por meio do plugin Land Cover

Statistics (LecoS), para cada area de drenagem das estacdes sedimentométricas utilizadas.
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Os mapas de uso e cobertura da terra disponibilizados pelo projeto MapBiomas na
colecdo 5 apresentam 30 classes. As classes de maior interesse foram reclassificadas, e aquelas
com caracteristicas espectrais semelhantes foram agregadas. A Tabela 2.3 apresenta a
reclassificacdo das classes de uso e cobertura da terra que foram empregadas neste estudo,

utilizando ferramenta r.classify.

Tabela 2.3. Reclassificacdo das classes de uso e cobertura da terra do projeto MapBiomas

utilizadas no estudo

Classes MapBiomas Identidade Classes reclassificadas
Floresta natural 2
Formagio Florestal 3 Floresta nativa
Formacdo Savéanica 4
Floresta Plantada 9 Floresta Plantada
Campo Alagado e Areas Pantanosas 11
Formacao Campestre 12 Formacgao nao florestal
Outras formagdes nao florestais 13
Apicum 32 Formacao nio florestal
Pastagem 15 Pastagem
Lavoura Temporaria 19
Soja 39
Cana 20 Agricultura
Outras Lavouras Temporarias 41
Lavoura Perene 36
Mosaico de Agricultura e Pastagem? 21 Mosaico Agricultura e Pastagem
Praia e Duna 23
Infraestrutura Urbana 24 Area nio vegetada
Outras Areas niio Vegetadas 25
Afloramento Rochoso 29 Afloramento Rochoso
Mineracio 30 Mineracio

*mosaico de agricultura e pastagem sdo dreas em que ndo foi possivel a distingfo entre essas duas classes.

Em relacdo as informagdes de precipitacdo pluvial, foram utilizadas duas bases de
dados. A primeira consistiu em dados observados de precipitacdo das estagdes pluviométricas
pertencentes a rede da ANA e disponibilizados no portal HidroWeb (HIDROWEB, 2022). A
localizagdo geografica, o c6digo e o periodo de disponibilidade de dados dessas estagcdes podem
ser verificados no Apéndice 1.

Foram utilizados dados de 79 estagdes pluviométricas localizadas na drea de drenagem

da bacia hidrografica do rio Doce (Figura 2.1), tendo sido obtido o valor médio didrio de
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precipitacao utilizando o interpolador deterministico Inverse Distance Weighted (IDW), com
expoente dois, por meio do software R versdo 4.1.1 (R CORE TEAM, 2021).

As precipitacdes interpoladas consistiram naquelas correspondentes a data da coleta da
CSS e, ainda, nas chuvas defasadas no tempo em até cinco dias antes da coleta, ou seja, as
chuvas ocorridas em 24h, 48h, 72h, 96h e 120h anteriormente a coleta dos sedimentos. Foram
utilizadas como varidveis explicativas dos modelos de aprendizado de madquina, além das
precipitacdes médias didrias, também as precipitacdes médias acumuladas no periodo de 24h,
48h, 72h, 96h e 120h antes da data da coleta dos sedimentos. Os valores médios de precipitacao
na drea de drenagem de cada uma das sete estacdes sedimentométricas foram extraidos por
meio do software QGIS versao 3.16.9.

A segunda base de dados foi a de precipitagdes didrias estimadas pelo projeto Climate
Hazards Group InfraRed Precipitation With Station Data (CHIRPS) (CHIRPS, 2022), o qual
¢ um produto de reandlise que combina dados de precipitacio medidos em estagdes
pluviométricas e dados de sensoriamento remoto orbital. Os dados estdo disponiveis a partir de
1981, em escala global, com resolugao espacial de 0,05° (= 5 km) e disponiveis em escala didria
(FUNK et al., 2015).

A aquisi¢do e processamento dos dados do CHIRPS foi feito por meio da plataforma
GEE, em que se filtrou as imagens de precipitacio para o periodo de interesse e limites espaciais
referentes a cada uma das dreas de drenagem das sete estacdes sedimentométricas, e exportou-
se as séries temporais com valores médios didrios. Essas séries temporais corresponderam as
precipitacOes na data da coleta e defasadas no tempo em até cinco dias antes da coleta. Também
foram obtidos os valores de precipitagdo acumulados em 24h, 48h, 72h, 96h e 120h anteriores
a data da coleta.

Os dados de velocidade e vazao fluvial foram obtidos por meio do portal HidroWeb
(HIDROWEB, 2022). O coédigo das estacdes utilizadas s@3o os mesmos das estacOes
sedimentométricas apresentados na Tabela 2.1. No Brasil, as estacdes sedimentométricas sao
instaladas em locais em que ja ocorrem as medi¢des de vazao, de modo a viabilizar a obten¢ao
das curvas de reten¢do de sedimentos (SRC) (CARVALHO et al., 2000).

A velocidade fluvial foi obtida para a mesma data da coleta de CSS em cada estacdo
sedimentométrica utilizada. Os dados de vazdo corresponderam a data da coleta da CSS e
também defasagens em até cinco dias antes da coleta. E esperado que exista boa correlacio
entre os dados da CSS e as vazdes defasadas no tempo, pois é observado um atraso entre o

aumento da vazao e o subsequente aumento nos sedimentos em suspensao, devido ao fendmeno
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da histerese (CAO et al., 2021; HADDADCHI; HICKS, 2021). Também foram utilizadas as
vazdes médias, minimas e maximas ocorridas no periodo de 30 dias antes da data da coleta.

Os dados de Evapotranspiracao real (ET), escoamento superficial (ro) umidade do solo
(U) e temperatura (T) (média, maxima e minima) foram obtidos para o0 més em que ocorreram
as coletas de CSS. Essas varidveis foram extraidas do banco de dados TerraClimate, que fornece
informacdes mensais do clima e do balangco de dgua na superficie terrestre em escala global,
disponiveis a partir de 1958 e com resolugdo espacial de 0,04° (= 4 km) (ABATZOGLOU et
al., 2018). A aquisi¢ao das séries temporais do TerraClimate foi feita por meio da plataforma
GEE, em que se filtrou os dados matriciais de ET, ro, U e T para o periodo de interesse e limites
das dreas de drenagem das estagdes sedimentométricas utilizadas, tendo sido exportado os
dados mensais referentes ao més da coleta de CSS.

As séries temporais de NDVI utilizadas como varidveis explicativas foram obtidas por
meio do National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) Climate Data Record
(CDR), a qual fornece dados mensais de NDVI em escala global, com resolucao espacial de
0,05° (= 5 km) a partir de 1981 (PEDELTY et al., 2007). A aquisi¢cdo dos dados foi feita por
meio da plataforma GEE, em que se filtrou os rasters de NDVI para o periodo correspondente
ao més da coleta da CSS e limites espaciais das dreas de drenagem de cada uma das estagcdes
sedimentométricas utilizadas. As series temporais mensais foram exportadas no formato CSV.

Na Tabela 2.4 sdo apresentadas as abreviagdes das 62 varidveis preditoras utilizadas nos

algoritmos de selecdo de varidveis para a sua identificacao, descri¢ao e unidades de medidas.
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Sigla da variavel Descricao Unidade
Slope_S3 Declividade do canal (SRTM) m.m™
plano_0_3 Area de declividade de 0 a 3% km?
suave_3 8 Area de declividade de 3 a 8% km?2

ondulado_8 20 Area de declividade de 8 a 20% km?2
forte_ondulado_20 45 Area de declividade de 20 a 45% km?
montanhoso_45_75 Area de declividade de 45 a 75% km?
escarpado_75 Area de declividade maior que 75% km?
slope_mean Declividade média da drea de drenagem km?
luvissolo Area de solos ocupadas por luvissolos km?
latossolo Area de solos ocupadas por latossolos km?
argissolo Area de solos ocupadas por argissolos km?
nitossolo Area de solos ocupadas por nitossolos km?
cambissolo Area de solos ocupadas por cambissolos km?
neossolo Area de solos ocupadas por neossolos km?
floresta_nativa Area de uso da terra ocupada por floresta nativa km?
floresta_plantada Area de uso da terra ocupada por floresta plantada km?
formacao_nao_florestal Area de uso da terra ocupada por formagdo nio florestal km?
pastagem Area de uso da terra ocupada por pastagem km?
agricultura Area de uso da terra ocupada por agricultura km?
mosaico_agri_past Area de uso da terra ocupada por mosaico de agricultura e pastagem km?
area_nao_vegetada Area de uso da terra ocupada por drea ndo vegetada km?
afloramento_rochoso Area de uso da terra ocupada por afloramento rochoso km?
mineracao Area de uso da terra ocupada por mineracio km?

p_0 Precipitacao média didria do dia da coleta de sedimentos (pluvidmetro) mm

p_1 Precipitagdao média didria de um dia antes coleta de sedimentos (pluvidmetro) mm

p_2 Precipitacao média didria de dois dias antes coleta de sedimentos (pluvidmetro) mm

Continua...
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p_3
p_4
p_5
p_acc_2
p_acc_3
p_acc_4
p_acc_5
p_acc_6
p_5_ch
p_4_ch
p_3_ch
p_2_ch
p_l_ch
p_0_ch
p_acc_2_ch
p_acc_3_ch
p_acc_4_ch
p_acc_5_ch
p_acc_6_ch
vel _water
q_5
q_4
q_3
q.2
q_l
q_0
g_max_month

Precipitacdo média didria de trés dias antes coleta de sedimentos (pluvidmetro)
Precipitacao média didria de quatro dias antes coleta de sedimentos (pluviometro)
Precipitacdo média didria de cinco dias antes coleta de sedimentos (pluvidmetro)

Precipitagao média didria acumulada p_0 a p_1 antes coleta de sedimentos (pluviometro)
Precipitacao média didria acumulada p_0 a p_2 antes coleta de sedimentos (pluviémetro)
Precipitagao média didria acumulada p_0 a p_3 antes coleta de sedimentos (pluviometro)
Precipitacao média didria acumulada p_0 a p_4 antes coleta de sedimentos (pluvidmetro)
Precipitacao média didria acumulada p_0 a p_5 antes coleta de sedimentos (pluvidmetro)
Precipitacao média didria de cinco dias antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitagao média didria de quatro dias antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitacao média didria de trés dias antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitagdao média diéria de dois dias antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitacdao média didria de um dia antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitacdo média didria do dia da coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitacao média didria acumulada p_0_ch a p_1_ch antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitagdao média didria acumulada p_0_ch a p_2_ch antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitacao média didria acumulada p_0_ch a p_3_ch antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitagdao média didria acumulada p_0_ch a p_4_ch antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Precipitacao média didria acumulada p_0_ch a p_5_ch antes coleta de sedimentos (CHIRPS)
Velocidade da dgua na data da coleta (ANA)
Vazdo didria defasa em 5 dias anteriores a coleta de sedimentos
Vazdo didria defasa em 5 dias anteriores a coleta de sedimentos
Vazao didria defasa em 3 dias anteriores a coleta de sedimentos
Vazao didria defasa em 2 dias anteriores a coleta de sedimentos
Vazao didria defasa em 1 dia anterior a coleta de sedimentos
Vazao didria do dia da coleta de sedimentos
Vazao maxima de 30 dias anteriores a coleta de sedimentos

m.s!

m3.s’!

m3.s™!
m3.s”!
m3.s”!
m3.s™!
m3.s™!

m3.s’!

Continua...
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g_min_month
g_med_month
ET
j10)
soil
tmin
tmax
tmed
NDVI_NOAA

Vazio minima de 30 dias anteriores a coleta de sedimentos

Vazao média de 30 dias anteriores a coleta de sedimentos
Evapotranspiracdo real do més da coleta
Escoamento superficial do més da coleta

Umidade do solo do més da coleta
Temperatura minima do més da coleta
Temperatura maxima do més da coleta

Temperatura média do més da coleta
NDVI médio do més da coleta (NOAA)

m3.s’!

m3.s™!
mm
mm
mm
°C
°C
°C
Adimensional




69

2.2.4 Pré-processamento da base de dados e métodos de selecao de variaveis

O pré-processamento dos dados consistiu nas etapas de identificacdo e remocdo de
outliers, padronizacdo dos dados, preenchimento de dados perdidos e selecdo do conjunto 6timo
de varidveis a serem utilizadas nos modelos de aprendizado de maquina. Esses procedimentos
sd0 necessarios para melhorar a capacidade preditiva dos modelos e reduzir o custo
computacional no processamento dos dados.

A identificacdo e remocdo de outliers € bastante complexa, pois apesar desses valores
dificultarem a modelagem hidrolégica, podem representar eventos atipicos que nao devem ser
excluidos sem analisar o comportamento hidrolégico no periodo (RITTER; MUNOZ-
CARPENA, 2013). Desta forma, a remocao de outliers foi feita de forma manual, comparando-
se os valores da CSS com dados observados da vazdo fluvial na data da coleta e em dias
anteriores, plotando-se os valores em um grafico.

Como as varidveis utilizadas estdo em diferentes escalas, foi feito a padronizacdo dos
dados utilizando o método z-score que € a relacdo entre o valor observado menos a média,
dividido pelo desvio padrao. Este método € indicado quando o conjunto de varidveis apresentam
unidades e dispersdes bastante heterogéneas (HAIR et al., 2009). Destaca-se, ainda, que alguns
algoritmos de aprendizado de méquina nao trabalham bem com dados em diferentes escalas
(JAMES et al., 2021).

No conjunto de varidveis preditoras foi considerado apenas aquelas que apresentaram
até 10% de falhas. Para o preenchimento das falhas foi empregado o método do K-Nearest
Neighbors (KNN), utilizando a funcdo para imputacdo de dados faltantes do pacote Caret
(KUHN, 2021) do software R versdo 4.1.1, a qual considera o valor médio entre os valores de
maior ocorréncia dentro do conjunto de dados (JAMES et al., 2021).

Com o intuito de diminuir o nimero de varidveis preditoras, eliminando aquelas
redundantes, com pouca relevancia, e selecionar o conjunto 6timo de varidveis, foram utilizados
os métodos supervisionados de sele¢do de variaveis Boruta e Recursive Featuare Elimination
(RFE) com a funcdo random forest (RF).

O método de selecao de varidveis Boruta utiliza o z-score do algoritmo random forest
como indicativo da importancia da varidvel. Este representa a perda de acurdcia média em cada
arvore dividida pelo seu desvio padrdo. O algoritmo compara a capacidade preditiva de cada
variavel explicativa com suas versdes randomizadas (shadow shuffled feature), ou seja,
compara a relagdo yi e x; com valores aleatérios do conjunto de dados x;, repetindo-se esse

2.

processo para todas as varidveis preditoras. E selecionado o valor maximo de z-score obtido
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para as varidveis randomizadas (MZSA). Se o valor de z-score das varidvel originais forem
significantemente superior a0 MZSA, essas varidveis sdo consideradas importantes para a
modelagem (KURSA; JANKOWSKI; RUDNICKI, 2010). O algoritmo Boruta foi
implementado a partir do pacote Boruta (KURSA e RUDNICKI, 2010) por meio do software
R versao 4.1.1.

A selecdo do conjunto 6timo de varidveis por meio do RFE-RF € feita com base no erro
de predicdo do algoritmo random forest. Para cada arvore de decis@o hd um conjunto amostral
(out of bag) que ndo foi utilizado para o treinamento do modelo, o qual € empregado para
calcular o erro de predicdo ndo viesado. Com RFE-RF o erro de predi¢do de cada varidvel é
comparado ao erro de predicdao de suas versdes randomizadas (shuffled feature), similar ao
procedimento utilizado pelo algoritmo Boruta. Varidveis irrelevantes para o modelo ndo
apresentam diferencas significativas nos erros de predicio comparados com suas versoes
randomizadas (GRANITTO et al., 2006). O algoritmo RFE-RF foi implementado por meio do

pacote Caret utilizando o software R versao 4.1.1.

2.2.5 Modelos de aprendizado de maquina utilizados para a predicio da CSS

Os modelos implementados baseiam-se em algoritmos de aprendizado de méaquina, os
quais tem demostrando bons resultados no monitoramento dos sedimentos em suspensdo.
Foram utilizados os algoritmos Random Forest (RF), Cubist, Support Vector Machines
(SVMs), Extreme Gradient Boosting Machine (XGBoost) e regressao Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator (LASSO). Os modelos foram implementados utilizando o pacote Caret
do software R versado 4.1.1.

O algoritmo RF € baseado na utilizacdo de mdltiplas arvores de decisdo, em que cada
uma € construida de forma independente por meio de um subconjunto amostral (bootstrapped),
obtido aleatoriamente a partir dos dados originais. Esse processo € repetido vdrias vezes,
resultando em diferentes combinagdes das arvores, o que torna o RF mais efetivo do que as
arvores de decisoes individuais. Os resultados dos diversos modelos ajustados em cada arvore
sao agregados no processo decisorio para construcdo do modelo final, conhecido como bagging
(TANIGUCHI; SATO; SHIRAKAWA, 2018).

O processo decisdrio, que inclui os melhores modelos na composicao do modelo final,
baseia-se no erro de predi¢do ndo viesado obtido do subconjunto amostral out- of- bag (OOB),

que € uma fracdo dos dados selecionados no processo de bootstrapping nao utilizados no

treinamento dos modelos (GRANITTO et al., 2006).
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O algoritmo Cubist é uma extensao do modelo de drvores de Quinlan M5 (QUINLAN,
1992), o qual consiste na combinacdo de modelos de regressdo linear e arvores de decisdo.
Inicialmente este particiona as varidveis respostas em subconjuntos com caracteristicas
semelhantes (regras hierdrquicas). Em seguida, o algoritmo aplica regressdo linear a esses
subconjuntos. Desta forma, no modelo Cubist o valor médio da predi¢do que € utilizado nos
modelos de arvore de decisao € substituido pela regressao linear em cada folha.

O Cubist ainda utiliza duas funcdes nas predi¢des. A primeira consiste na utilizacdo da
funcdo neighbor, que aplica o algoritmo nearest neighbor em cada folha e o combina com a
predi¢do obtida no subconjunto. A segunda fun¢do consiste na committee, a qual é similar ao
boosting, ou seja, os modelos ajustados subsequentes consideram os erros de predi¢cdo ocorridos
nos ajustes anteriores (BUTLER; O’ROURKE; HILLIER, 2018).

Os SVMs transformam os dados observados, que estdo em uma unica dimensao (1D), e
os compara com o seu valor transformado no hiperplano. Essa transformagdo auxilia na
identificacdo de padrdes que em dimensdes do espaco menores seriam de dificil deteccao. Em
seguida ajusta vetores que separam e identificacdo padrdes nos dados (Support Vectors). Na
separacao dos hiperplanos considera-se uma margem flexivel, ajustada por meio de validacdo
cruzada, que permite adi¢do de viés ao modelo, objetivando a reducdo da varidncia (HEARST
et al., 1998).

O custo computacional da transformacao dos dados é elevado, portanto o SVMs trabalha
com fungdes Kernel, que por meio do truque de Kernel compara os dados observados em
dimensdes mais altas sem precisar transforma-los. Neste estudo foi utilizado o SVMs com
Kernel da funcdo de base radial (RBF), que permite a comparacdo dos dados em infinitas
dimensdes através da extensao das séries de Taylor. Além disso, a RBF é amplamente utilizada
com SVMs por se assemelharem ao algoritmo KNN, considerando o peso do vizinho mais
proximo entre os dados na separacdo dos hiperplanos (NOROUZI; DANESHFARAZ;
GHADERI, 2019).

O algoritmo XGBoost baseia-se no ajuste de multiplas arvores de decisdo para
minimizar o residuo entre os dados observados e preditos, proposto por Chen e Guestrin (2016).
Em linhas gerais, o modelo inicia as arvores adicionando todos os residuos em uma tnica folha,
e calcula o grau de similaridade (similarity score) entre os residuos. Apds esse processo, inicia-
se a divisao dos residuos em diferentes clusters (folhas) e novamente calcula-se o grau de
similaridade.

Para avaliar se houve vantagem na divisdo dos residuos em diferentes clusters, calcula-

se 0 ganho (gain), o qual € uma relacdo entre o grau de similaridade entre as folhas menos
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aquele obtido contendo todos os residuos (raiz). Os maiores valores de ganho indicam a melhor
ramificacdo para a divis@o dos residuos até um critério de parada. Isso é fundamental pois o
vetor de saida de cada folha utilizado na func¢do de custo do modelo € a relagao entre a somatdria
dos residuos em cada folha dividido pelo total de residuos adicionado pelo termo de
regularizagdo (A) (NI et al., 2020).

Diante disso, 0 XGBoost visa minimizar a fun¢io objetivo (Obj') expressa na Equagio

2.2.

obr>=jiqypm)+§jg(ﬂ) 2.2)

em que | € a funcdo de custo, n € o nimero de observagdes, ¥; € o valor estimado, yi € o valor
observado e Q2 ¢ um termo de regularizagdo do modelo XGBoost obtido por meio da Equacao

2.3

1
Q@U:yT+EkWﬂ2 (2.3)

em que ® ¢ o vetor de saida de cada folha da arvore de decisdo, A ¢ um termo de regularizacao
similar a penalizacdo do tipo L, da regressdo Ridge, utilizado para evitar overfitting, T é o

numero de folhas na arvore de decisdo, y € um termo de complexidade de cada folha.

A regressio LASSO penaliza a inser¢do de novas vardveis que apresentam pouca
capacidade preditiva por meio do processo de regularizacdo (JAMES et al., 2021). A regressao
linear ajusta os coeficientes de regressdo i de modo a minimizar a fun¢do de custo, soma
residual dos quadrados (SRQ). Ja a regressdao LASSO penaliza os coeficientes de regressao (Bj)
acrescentado um novo termo na SRQ, conforme a Equacdo 2.4. Esse termo € a penalizacdo do
tipo L1, a qual tem o efeito de zerar os coeficientes quando o valor de A for suficientemente
grande, pois a medida que este aumenta, menor fica a inclinacao da reta, sendo particularmente
util quando hd um grande numero de variaveis passiveis de serem removidas (JAMES et al.,

2021).
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2
n p P

Z(}’i_Bo_ZBquJ +7\’Z‘Bj‘ (2.4)
i=1 j=1 j=I

em que y; ¢ o valor observado, B; e Po sdo os coeficientes de regressdo, xj € a varidvel
explicativa, e A ¢ um hiperparametro da equagdo que véria de 0 a +oo, obtido utilizando

validagdo cruzada para identificar o valor de A que resulta na menor variancia.

2.2.6. Método de validacio cruzada utilizado e métricas para avaliacao dos modelos

Foi selecionado o método de validacdo cruzada leave-one-out (LOOCV), para o
treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina utilizados, implementado no
software R versdo 4.1.1, por meio do pacote Caret. A LOOCYV € um caso especial de validacao
cruzada k-fold, o qual também envolve a divisdo da base de dados em duas partes para
treinamento e teste, no entanto, ao invés de criar dois subconjuntos, apenas uma observacao (X1,
y1) € usada para o teste e o restante das observacgdes {(x2, y2),..., (Xn, Yn)} sd0 empregadas no
treinamento. O modelo de predi¢do utilizado € ajustado em n -1 observagdes, e uma predicdao
¥1 € feita para a observacgdo xi que ndo entrou no conjunto de treinamento (JAMES et al., 2021).
Esse procedimento € repetido até que todo o conjunto de dados tenha sido utilizado para
treinamento e teste.

A vantagem desse método consiste na reducio do viés em fun¢do da repeticao do ajuste
do modelo em n-1 vezes. O modelo preditivo gerado € mais estdvel, pois a divisdo dos
subconjuntos de treinamento ndo € feita de forma aleatéria, como € o caso dos demais tipos de
k-fold, em que os resultados podem ser diferentes dependendo dos dados selecionados.
Entretanto, para um grande conjunto de dados o método LOOCV demanda computadores com
grande capacidade de processamento (JAMES et al., 2021).

As métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos em relagdo a concordancia dos dados
preditos com os observados da CSS foram: Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do Erro Médio
Quadrético (RMSE), Porcentagem do Viés (PBIAS), coeficiente de Nash—Sutcliffe (NSE),
indice de concordancia de Willmot (d), coeficiente de determinacado (R?), coeficiente de Kling-
Gupta (KGE) e indice de desempenho (c). As métricas de avaliacdo dos modelos foram obtidas
utilizando o software R versdao 4.1.1, por meio do pacote hydroGOF (ZAMBRANO-
BIGIARINI, 2020).

O MAE foi obtido por meio da Equacdo 2.5 na mesma unidade da varidvel analisada.
Quanto menor for o valor de MAE obtido na performance do modelo, mais acurado. O ideal é

a obtencdo de valores proximo a zero, além disso essa métrica serve como indicativo da
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presenca de outlier nos dados utilizados, em situacdes em que o0 RMSE for superior ao MAE

(RITTER; MUNOZ-CARPENA, 2013).

MAE = %i]oi ~P| (2.5)
i=1

em N € o nimero de elementos da amostra, P; € o valor dos dados preditos, O; é o valor dos

dados observados.

A RMSE € a medida mais comumente utilizada para aferir a qualidade do ajuste dos
modelos, caracterizada por ser uma medida anédloga ao desvio padrdo e valores do erro nas
mesmas dimensdes da varidvel analisada (HALLAK; PEREIRA FILHO, 2011), obtida pela

Equacgdo 2.6. Quanto mais préximos de zero, melhor € a capacidade preditiva do modelo.

RMSE = lzn:(Pi -0,) (2.6)
nig

em que n é o nimero de elementos da amostra, P; é o valor dos dados estimados, O; € o valor

dos dados observados.

A Pbias indica a diferenca entre os valores preditos e observados. Valores baixos de
Pbias indicam boa performance do modelo, sendo que zero é o valor ideal. Valores positivos
indicam superestimativas, enquanto que valores negativos subestimativas dos modelos (LI et

al., 2009). A Equagdo 2.7 demostra a formula de obteng@o dessa métrica.

Pbias =| 1= 2.7)

em que P; € o valor dos dados estimados e O; é o valor dos dados observados.

O NSE € um indice de eficiéncia adimensional variam de -oo a 1, onde NSE igual a 1
indica ajuste perfeito dos dados, enquanto que valores menores que 0, sugerem que a média dos
dados observados ¢ melhor que o modelo ajustado (RITTER; MUNOZ-CARPENA, 2013). Este

pode ser obtido com base na Equagao 2.8.
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NSE =1—% (2.8)
(0,-0))

i=1
em que n é o niumero de elementos da amostra, P; é o valor dos dados estimados, O; € o valor

dos dados observados, O; é a média dos valores observados.

O NSE ¢é amplamente utilizado em recursos hidricos devido a sua flexibilidade para
trabalhar com diversos modelos matematicos. Este indice apresenta maior sensibilidade ao viés
nas predicoes dos modelos e ao efeito de outliers presentes nas séries de dados (ALTHOFF;
RODRIGUES, 2021).

O indice d proposto por Wilmott é empregado para identificar o grau de concordancia

entre o valor observado e sua estimativa, e pode ser obtido por meio da Equagao 2.9.

n

Z:(Pi_oi)2
d=1-| —*= - (2.9)
([-0J+/0, -9}

em que n é o nimero de elementos da amostra, O é a média dos valores observados, Oi

representa os dados observados e Pi os valores estimados.

Este indice € de simples interpretacdo, sendo que seus valores variam de 0 a 1, sendo 1
o ajuste perfeito do modelo utilizado. No entanto, este apresenta a desvantagem quanto ao uso
das diferencas quadraticas em seu algoritmo, o qual pode resultar em valores altos (bons ajustes)
mesmo se a capacidade preditiva do modelo for ruim (PEREIRA et al., 2018).

O R? também € utilizado para verificar o ajuste dos modelos em relagdo a sua capacidade

de predizer um fendmeno. Pode ser expresso por meio da Equacao 2.10.

>(B-0)

R = Y (2.10)
2.(0,-0)
em que O é a média dos valores observados, O; representa os dados observados e Pi os valores
estimados.
A interpretacdo dos resultados obtidos do R? sdo similares aos do coeficiente de d, ou

seja, variando de 0 a 1, os valores ideais sdo aqueles préximos da unidade. Uma das principais
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desvantagens do R? ¢ a quantificagcdo apenas de dispersdo (variacdo) dos dados se for
considerado isoladamente. Um modelo que sub ou superestima sistematicamente a varidvel
observada ao longo do tempo poderd ter valores de R? préximos de 1, mesmo se todas as
estimativas estiverem erradas (NAGUETTINI; PINTO, 2007).

O KGE envolve a avaliacdo de trés componentes entre os dados preditos e observados,
os quais sdo: correlacdo, viés e medidas de variabilidade (GUPTA et al., 2009), obtido por meio
da Equagdo 2.11. Os valores podem variar de - a 1, sendo 1 o valor do ajuste perfeito dos

dados pelo modelo.

2
KGE =1-ED = 1—\/[5r (r=D)T +[s, (a-1)T +[s,(B-1)] @.11)
em que ED ¢ a distancia euclidiana; r € o coeficiente de correlacdo entre O; e P;j; a € a razdo
entre o desvio padrdo dos dados preditos com o desvio padrao dos dados observados; 3 € a razdo
entre a média dos valores preditos pela média dos valores observados; s;, sq € sg sdo fatores de

escala.

O indice de eficiéncia (c) foi proposto por Camargo e Sentelhas (1997) e permite a
classificacdo dos modelos ajustados para dar suporte na escolha daquele que apresentou melhor
desempenho. Esse indice é o resultado do produto entre o coeficiente de Willmott (d) e o
coeficiente de correlagdo de Pearson (r), sendo que valores ¢ < 0,4 indicam que os modelos sdo
classificados como péssimos; entre 0,41 a 0,5: mal; entre 0,51 a 0,60: sofrivel; entre 0,61 a 0,65:
mediano; entre 0,66 a 0,75: bom; entre 0,76 a 0,85, muito bom; e ¢ > que 0,85 indica que os

modelos sdo classificados como 6timos.
2.3. RESULTADOS E DISCUSSAO
2.3.1. Dados de concentracao superficial de sedimentos (CSS)

Na Tabela 2.5 € possivel analisar as estatisticas descritivas dos dados de CSS de cada

uma das sete estagOes sedimentométricas utilizados neste trabalho.
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Tabela 2.5. Estatistica descritiva dos dados de CSS em cada estagdo sedimentométrica

Alto rio Doce Baixo rio Doce
Estatistica 56075000 56110005 56425000 56539000 |5685000 56920000 56994500
Minimo 2,10 2,30 2,20 12,04 3,53 2,80 1,29
Maiximo 240,22 350,04 179,10  1764,00| 240,71 476,22 503,53
Range 238,12 347,74 176,90 1751,96| 237,18 473,42 502,24
Mediana 19,92 18,53 48,50 45,11 24,81 52,56 42,70
Média 44,18 46,94 52,29 196,01 53,07 108,84 77,38
Variancia 3393,47 4106,00 1450,17 169151,28 | 4807,15 17466,31 9354,05
Desvio Padrao 58,25 64,08 38,08 411,28 69,33 132,16 96,72
Coef. de Variacdo 1,32 1,37 0,73 2,10 1,31 1,21 1,25

Analisando a Tabela 2.5, verifica-se que o maior desvio padrdo foi observado na estacao
56539000, localizada na regido alto rio Doce. Isso ocorreu devido a trés medi¢des da CSS que
estdo muito acima da média, com valores de 1764 mg/L, 1692 mg/L e 1288 mg/L, ocorridos
em 24/01/2016, 10/12/2015 e 07/12/2000, respectivamente.

Entretanto, nesses periodos foram observadas vazdes didrias na data da coleta dos
sedimentos com valores préximos a vazdo maxima observada nesta estacdo, ou seja, 569,98
m3/s (24/01/2016), 438,39 m3/s (10/12/2015) e 518,47 m3/s (07/12/2000). O total precipitado
também foi bastante elevado, com valores médios acumulados de seis dias antes das datas das
coletas de 82,49 mm, 87,82 mm e 61,65 mm, respectivamente.

Além disso, os valores elevados de sedimentos em suspensdo estdo relacionados ao
rompimento da barragem de funddo ocorrido em 05 de novembro de 2015, que liberou grande
quantidade rejeitos de mineragdo na bacia hidrografica do rio Doce (AIRES et al., 2018). Essa
estacdo esta localizada na regido proxima ao desague dos rejeitos na calha do rio Doce. Como
as datas de medi¢des sdo diferentes para cada estacdo e, em decorréncia das diferencas na
dinamica da sedimentologia fluvial, € dificil observar valores tdo elevados de CSS nas demais
estacoes. A velocidade fluvial e os locais de represamento influenciam diretamente a
quantidade de particulas em suspensdo, pois afetam a capacidade de transporte de sedimentos

(YUAN et al., 2019).

2.3.2 Variaveis utilizadas na predicao da concentracio superficial de sedimentos

Dentre as varidveis preditoras utilizadas na modelagem da CSS, a dindmica das classes
de uso e cobertura da terra impactam em grande medida a produ¢@o de sedimentos em bacias
hidrograficas. As diversas atividades antropogénicas, em especial as atividades agropecudrias,

muitas vezes sem adogao de praticas de conservacionistas, resultam em aumento dos processos
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erosivos, 0s quais potencializam a producdo de sedimentos (RAJBANSHI;
BHATTACHARYA, 2020).

A bacia hidrogréfica do rio Doce é caracterizada pela explorag@o agropecudria de longa
data, com uso antrépico bastante consolidado. Grande parte das pastagens encontram-se
bastante degradadas, proporcionando pouca protecdo ao solo (ECOPLAN-LUME, 2010). Nos
Apéndices J e K € possivel verificar a evolugdo das classes de uso e cobertura da terra nas
regides definidas como alto rio Doce e baixo rio Doce da bacia hidrografica do rio Doce, para
fins de modelagem da CSS, em cada ano entre 1985 e 2019. Na Figura 2.3 é apresentada a
evolucdo das classes de uso e cobertura da terra para essas regides nos anos 1985 e 2019.

Na Figura 2.3 ¢ importante destacar a reduc¢do das dreas de pastagens em ambas as
regides analisadas, com 15% (1369,6 km?) e 17% (6600,5 km?), respectivamente. As pastagens
ocupam a maior parte da bacia hidrografica do rio Doce e essas redugdes ocorreram
principalmente devido ao aumento das dreas de agricultura e floresta plantada, que na regidao
alto rio Doce tiveram acréscimo de 34% (418 km?) e 27%, respectivamente. J4 na regidao baixo
rio Doce, esses aumentos foram de 26% (1395,8 km?) nas dreas de agricultura e 25% (1551,0
km?) na composi¢ao das areas de florestas plantadas.

A classe de uso da terra mosaico de agricultura e pastagem, que também apresentou
aumento entre 1985 e 2019, representa dreas em que nao foi possivel a distincdo entre
agricultura e pastagem (SOUZA et al., 2020). Como as 4reas de agricultura t€ém aumentando ao
longo do tempo, € possivel que o aumento observado nesta classe seja motivado principalmente
pela agricultura.

As classes de usos da terra compostas por dreas niao vegetadas, afloramento rochoso e
corpos de dgua, apesar de apresentarem variacdes altas entre 1985 e 2019, sdo menos
expressivas nas regides analisadas. Essas variacOes podem estar relacionadas a melhor
capacidade de detecc¢do de alvos do satélite Operational Land Imager (OLI)/Landsat 8, com
resolucao radiométrica de 12 bits, em comparacdo com o satélite Thematic Mapper (TM)/

Landsat 5 (8 bits) (POURSANIDIS; CHRYSOULAKIS; MITRAKA, 2015).
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Figura 2.3. Mudancas das classes uso e cobertura da terra entre 1985 e 2019: (a) classes de
usos da terra na regido alto rio Doce em 1985 e (b) 2019; (c) variacao das classes
de usos da terra na regido alto rio Doce entre 1985 e 2019; (d) classes de usos da
terra na regido baixo rio Doce em 1985 e (d) 2019; (f) variacao das classes de usos

da terra na regido baixo rio Doce entre 1985 e 2019.

2.3.3. Selecao das variaveis utilizadas nos modelos de aprendizado de maquina

A partir da aplicagdo dos algoritmos de selecdo de varidveis Boruta e Recursive Feature
Elimination (RFE), o nimero de varidveis preditoras utilizadas nos modelos de aprendizado de
madquina foi reduzido. Isso € fundamental para a otimizac¢do do processo, pois reduz o tempo
de processamento e, além disso, permite a eliminacdo de varidveis que apresentam pouca
relagdo com a varidvel resposta e que, em alguns casos, prejudicam a capacidade preditiva dos
modelos (WEI et al., 2020).

Por meio da fun¢do varlmp do pacote Caret, implementado no software R, obteve-se o
ranqueamento em porcentagem da importancia de cada varidvel em relacdo a sua capacidade
minimizar os erros de predi¢do (KUHN, 2008). Nas Figuras 2.4 e 2.5 apresenta-se as variaveis
que foram selecionadas pelos algoritmos Boruta e RFE em cada modelo de aprendizado de

madquina utilizado neste estudo.
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Figuras 2.5. Importancia das varidveis selecionadas em cada modelo de aprendizado de mdquina para a regido baixo rio Doce da bacia hidrografica

do rio Doce.
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Verifica-se que na regido alto rio Doce o algoritmo RFE considerou 12 varidveis como
sendo 6timas, enquanto por meio do Boruta 24 varidveis foram selecionadas. Na regido do baixo
rio Doce ambos os algoritmos selecionaram quantidades préximas de varidveis, sendo que o
RFE indicou 25 e o Boruta 29, confirmando a importancia da pré-selecdo das varidveis, pois
foi possivel reduzir consideravelmente o nimero de varidveis iniciais que eram 62.

O grau de importancia de cada varidvel foi bastante diferente em cada modelo analisado,
entretanto, € possivel observar que a varidvel vazao didria do dia da coleta de sedimentos (q_0)
foi eleita como a mais importante em quase todos os modelos analisados, com excec¢do do
modelo RF-Boruta (Figura 2.4 (b)) na regido alto rio Doce, que classificou como mais
importante a varidvel vazio didria defasada em 2 dias anteriores a coleta de sedimentos (q_2).

A maneira mais comum de monitorar a concentracdo superficial de sedimentos € por
meio da obten¢do da curva chave de sedimentos que, em geral, relaciona a vazao didria com a
concentracdo de sedimentos (ZHENG, 2018; JAIYEOLA; ADEYEMO, 2019; KEOGH et al.,
2019; BENISI GHADIM et al., 2020). Portanto, esperava-se que a vazao didria apresentasse
boa relacao com a CSS na drea de estudos.

As vazdes defasadas no tempo sdo, frequentemente, consideradas nos estudos
sedimentométricos. A relagdo entre o aumento na CSS e a vazdo fluvial apresenta atraso, ou
seja, apds o aumento da vazdo ainda leva um certo tempo para que a CSS comece a aumentar,
fendmeno conhecido como histerese (HAMSHAW et al., 2018; KEESSTRA et al., 2019;
MALUTTA et al., 2020; CAO et al., 2021; HADDADCHI; HICKS, 2021). E possivel observar
nas Figuras 2.4 e 2.5 que em grande parte dos modelos as vazdes defasadas do tempo se
configuram entre as cinco varidveis mais importantes para a predicao da CSS na 4rea de estudo.

As precipitagdes médias didrias, principalmente as medidas pelos pluvidmetros, também
se destacaram nos modelos de predi¢do da CSS. As precipitacdes médias didrias acumuladas
em até 120h antes da coleta de sedimentos (p_acc_6) destacaram-se em grande parte dos
modelos, em especial com o algoritmo Cubist na regido baixo rio Doce, Figuras 2.5 (¢) e (d),
em que essa varidavel foi a segunda mais importante para o modelo. Os dados de precipitacao
sdo mais dificeis de apresentarem boa correlagdo com os dados de sedimentos, uma vez que
dependem de diversos fatores, como por exemplo, a capacidade de infiltracdo de dgua no solo,
tipo de cobertura vegetal, declividade da drea, entre outras caracteristicas (ZHAO et al., 2019).

As diversas varidveis de classes de uso e cobertura da terra, apesar de serem de grande
relevancia na produc¢do de sedimentos em bacias hidrograficas, apresentaram importancia
limitada. Para a regido alto rio Doce, utilizando o algoritmo de selecdo de varidveis RFE, apenas

a classe mineracdo foi considerada, ja utilizando o Boruta as classes afloramento rochoso,
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pastagem e mineracdo foram selecionadas. Na regido baixo rio Doce, o RFE selecionou as
classes de afloramento rochoso, agricultura e mosaico de agricultura e pastagem. J4 o algoritmo
Boruta selecionou as classes agricultura e mosaico de agricultura e pastagem. Como pode ser
observado na Figura 2.3, as classes de agricultura e pastagem vem sofrendo alteracdes nas dreas
analisadas, o que pode estar influenciando na produgdo de sedimentos nas areas de estudo.

Varidveis como pedologia e declividade ndo foram selecionadas pelos algoritmos, as
quais variam apenas em relacdo a drea de drenagem de cada estagdo sedimentométrica.
Portanto, variam muito pouco ao longo do tempo, ja que os valores vao se repetindo a medida
que o dado de determinada estagdo € selecionado.

Cada modelo de aprendizado de méquina fez o ranqueamento das varidveis de forma
diferente. Isso depende muito da formulacdo matematica de cada algoritmo, sendo que em
algumas situagdes varidveis pouco relacionadas fisicamente com a producio de sedimentos,
como € o caso das dreas de afloramento rochoso, que sdo relativamente pouco expressivas na
area de estudo, foram selecionadas. Isso porque as equacdes matematicas derivadas da andlise
dificilmente podem ser relacionadas com o processo fisico do fendmeno estudado,
configurando-se numa das maiores criticas da utilizacao desses algoritmos, considerados assim
como modelos caixa preta (CHEN; CHAU, 2016; OZGER; KABATAS, 2015). Por outro lado,
por se tratar de modelagem complexa e nao linear, os modelos de aprendizado de maquina sao

adequados a modelagem da CSS.

3.3.4 Avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina utilizados na predicao da CSS

Os resultados das métricas de avaliagdo dos modelos para cada conjunto de variaveis
selecionadas por meio do RFE e do Boruta podem ser analisadas na Figura 2.6, para a regido

alto rio Doce e Figura 2.7 para a regido baixo rio Doce.
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Como pode ser observado na Figura 2.6, referente a regido definida alto rio Doce da
bacia hidrografica do rio Doce, os algoritmos de aprendizado de maquina Cubist-RFE e
XGBoost-Boruta destacaram-se por apresentarem os menores valores de RMSE, com 66,73
mg/L e 64,57 mg/L, respectivamente. Esses dois modelos também se sobressairam na regido
do baixo rio Doce (Figura 2.7), em que os valores de RMSE foram 57,4 mg/L para o modelo
Cubist e 57 mg/L para o modelo XGboost-Boruta. Nao ocorreram diferengas ao utilizar o
conjunto de varidveis selecionadas pelo RFE ou Boruta para o modelo Cubist nesta regio.

A maior parte dos modelos subestimaram os dados observados da CSS, com valores
negativos de Pbias, tanto na regido alto rio Doce como na regido baixo rio Doce. O SVMs-RFE
apresentou as maiores subestimativas, com valores de Pbias superiores a 15% na regido alto rio
Doce. O algoritmo Cubist-RFE também tendeu a subestimar os dados da CSS, com Pbias de
até 11% na regido baixo rio Doce. Valores de Pbias inferiores a 15% indicam que os modelos
sdo satisfatorios, entretanto, o ideal € a obtencdo de valores de Pbias inferiores a 5%
(FERREIRA et al., 2021).

Dentre os indices que avaliam o desempenho dos modelos, 0 NSE e o KGE tem sido
amplamente utilizados na avaliagdo dos modelos hidroldgicos, sendo o KGE mais recomendo
(RITTER; MUNOZ-CARPENA, 2013; ALTHOFF; RODRIGUES, 2021). Neste sentido, na
regido alto rio Doce os valores de NSE mais elevados foram obtidos com os algoritmos Cubist-
Boruta e XGBoost-RFE, com 0,88 e 0,89, respectivamente. Enquanto para o KGE o modelo
XGBoost-RFE obteve o maior valor, com 0,9.

Na regido baixo rio Doce os indices, apesar de serem satisfatorios, apontam que o ajuste
dos modelos foi inferior em compara¢ao com a regido alto rio Doce. Em geral, todos os modelos
utilizados apresentaram o NSE préximos, com valores entre 0,65 e 0,73. O KGE apresentou
valores mais elevados em comparacdo com o NSE, em que o XGBoost-RFE obteve o maior
valor (KGE = 0,81). Os algoritmos regressao LASSO e Cubist apresentaram valores muito
similares, com KGE variando de 0,78 a 0,8.

Como pode ser analisado nas Figuras 2.6 e 2.7, os melhores resultados foram obtidos
para a regido alto rio Doce da bacia hidrogréfica do rio Doce. Isso pode estar relacionado ao
fato de a drea ser bem menor em comparagdo com a regido baixo rio Doce. Além disso, as
estacdes sedimentométricas estdo mais proximas, portanto, é esperado que os valores de
sedimentos medidos apresentem maior homogeneidade.

Nas Figuras 2.8 e 2.9 € possivel observar a dispersao dos dados preditos em relagdo aos

dados observados para as regides a alto rio Doce e baixo rio Doce, respectivamente,
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considerando cada algoritmo de aprendizado de maquina utilizado na modelagem da CSS na

bacia do rio Doce.
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Figura 2.8. Relacdo dos valores preditos na modelagem da CSS e observados para a regido alto
rio Doce da bacia hidrogréfica do rio Doce, em cada um dos algoritmos de

aprendizado de maquina utilizados.
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Analisando a Figura 2.8, observa-se que os dados de CSS preditos pelos modelos
Cubist-RFE e XGBoost-RFE foram os que mais se aproximaram da reta 1:1, o que indica menor
dispersdo entre os dados preditos e observados. Os dados preditos pelos modelos de regressao
LASSO e SVMs apresentaram ndmeros negativos de CSS, o que ndo tem significado fisico.

Os ajustes dos modelos para a regido do baixo rio Doce foram inferiores aqueles obtidos
na regido alto rio Doce, resultando em valores mais dispersos em relacdo a reta 1:1 (Figura 2.9).
Os algoritmos que mais se aproximaram da reta 1:1 foram o Cubist e 0 XGBoost, independente
do algoritmo de sele¢do de varidveis utilizado. Os modelos SVMs, regressdo LASSO e o
XGBoost-RFE apresentaram valores preditos negativos para alguns casos, principalmente com
valores baixos da CSS.

A utilizagdo de algoritmos de aprendizado de mdquina para o monitoramento da
concentracdo superficial de sedimentos apresenta grande potencial, como observado nos
resultados deste trabalho. Apesar de serem de dificil interpretacdo, diversos estudos tem
demonstrado que esses modelos tem boa capacidade de trabalhar a variabilidade dos dados de
sedimentos, que muitas vezes ndo apresenta relacdo direta com os dados de vazdo fluvial
(OLYAIE et al., 2015; RAMEZANI; NIKOO, 2015; CHEN; CHAU, 2016; KISI;
ZOUNEMAT-KERMANI, 2016; BUYUKYILDIZ; KUMCU, 2017; UMAR; RHOADS;
GREENBERG, 2018; PETERSON et al.,, 2018; AL-MUKHTAR; AL-YASEEN, 2019;
SAMET et al., 2019; TAO; KESHTEGAR; YASEEN, 2019; YAWAR et al., 2019;
HAMAAMIN et al., 2019; KISI; MUNDHER, 2019; SABERIOON et al., 2020).

De maneira geral, os modelos que apresentaram os melhores desempenhos foram o
Cubist e o XGBoost. Entretanto, esse tltimo demanda capacidade de processamento muito
maior do que o Cubist. No estudo de Saberioon et al. (2020), bons resultados na predicdo da
CSS também foram obtidos por meio do modelo Cubist, com valores de R? de 0,8 e RMSE de
19,55 mg/L, o que demonstrando o potencial desse algoritmo em estudos sedimentométricos.

E importante destacar a necessidade da utilizacdo de diversos modelos, como foi o caso
deste estudo, pois diferentes resultados sao alcancados em cada algoritmo e a escolha da melhor
opcdo ird depender do objetivo da pesquisa. Como exemplos, a reducdo dos erros de predi¢ao
ou aquele modelo que proporciona erros aceitaveis, porém demandando menor capacidade de
processamento.

A grande dificuldade da utilizacdo dos modelos de aprendizado de maquina em
hidrossedimentologia consiste na escassez de dados observados para o treinamento e teste dos
modelos. No caso deste trabalho, foram agregadas diversas estacdes objetivando aumentar a

base de dados. Entretanto, muitas bacias hidrograficas apresentam poucas estacoes
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sedimentométricas e, em muitos casos, distantes uma das outras, 0 que aumenta muito a
variabilidade dos dados. Isso pode ser observado no ajuste da regido baixo rio Doce da bacia
hidrografica do rio Doce, que apresentou piores ajustes dos modelos em relag@o a regido alto

rio Doce.

2.4. CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos neste estudo conclui-se que:
- A utilizacdo de algoritmos de aprendizado de méquina para a predi¢do da concentracio
superficial de sedimentos (CSS) na bacia hidrografica do rio Doce apresentou bons resultados,
com destaque para os modelos Cubist e XGBoost, que apresentaram o menor erro de predi¢ao
e métricas de eficiéncia mais elevadas;
- A maioria dos modelos de aprendizado de mdaquina utilizados subestimaram os valores
observados de CSS, inclusive os modelos LASSO e SVMs predizeram valores negativos;
- As varidveis mais importantes para os modelos de predi¢do se configuraram nas vazdes
fluviais didrias na data da coleta e as vazdes defasadas no tempo. A precipitacdo média didria
acumulada observada nos pluvidometros também foi considerada importante na modelagem dos
sedimentos;
- Os algoritmos de selecdo de variaveis utilizados RFE e Boruta reduziram em grande parte o
numero de varidveis preditoras na modelagem da CSS, entretanto, ndo se verificou grandes

diferencas na selecdo das varidveis por ambos os algoritmos.
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CONCLUSOES GERAIS

- E possivel realizar o monitoramento da concentracdo superficial de sedimentos (CSS)
utilizando sensoriamento remoto orbital na calha do rio principal da bacia hidrogréfica do rio
Doce, por meio da relacdo linear entre a refletancia medida pelo sensor orbital e os dados
observados da CSS;

- A banda do infravermelho préximo apresentou forte relagao linear com a CSS, tanto utilizando
o satélite MSI/Sentinel 2 quanto o OLI/Landsat 8;

- As bandas do visivel e infravermelho préximo (VNIRs) com 20 m de resolugdo espacial do
satélite MSI/Sentinel 2, apresentaram boa relagdo linear no monitoramento da CSS,
evidenciando o potencial desse satélite para o monitoramento dos recursos hidricos;

- Dentre os modelos de regressao linear que utilizam maltiplas varidveis, tanto a regressao linear
multipla quando a regress@ao LASSO e a regressdo Elastic Net apresentaram bom desempenho
para a predicdo dos sedimentos em suspensdo, principalmente utilizando o Satélite
MSI/Sentinel 2. Entretanto, estas ultimas facilitam na defini¢do do conjunto 6timo de variaveis;
- Os mapas de fluxos de sedimentos indicam reducao da CSS na calha do rio Doce em anos
mais recentes, o que pode ser indicativo de que parte do material oriundo do rompimento da
barragem de rejeitos de Fundado pode ter sido carreado pelos processos de ressuspensdo e
transporte de sedimentos.

- A utilizacdo de algoritmos de aprendizado de méquina para a predi¢do da concentracio
superficial de sedimentos (CSS) na bacia hidrografica do rio Doce apresentou bons resultados,
com destaque para os modelos Cubist e XGBoost, que apresentaram o menor erro de predi¢ao
e métricas de eficiéncia mais elevadas;

- A maior parte dos modelos de aprendizado de mdquina subestimaram os valores observados
de CSS, sendo que na regressdao LASSO e no SVMs obteve-se, inclusive, valores negativos;

- As varidveis mais importantes para os modelos de predi¢do se configuraram nas vazdes
fluviais didrias na data da coleta e as vazdes defasadas no tempo. A precipitacdo média didria
acumulada observada nos pluvidometros também foi considerada importante na modelagem dos
sedimentos;

- Os algoritmos de selecdo de varidveis utilizados RFE e Boruta reduziram em grande parte o
numero de varidveis preditoras na modelagem da CSS, entretanto, ndo se verificou grandes

diferencas na selecdo das varidveis por ambos algoritmos.
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APENDICE A. Métricas de avaliacdo entre a imagem corrigida pela European Space Agency

(ESA) e pelo software SNAP versao 8.0

a) Imagem corrigada pela ESA

324000 336000
- G s

324000 336000 348000

b) Imagem corrigida pelo Software SNAP

324000
*

336000

348000

Bandas MAE RMSE R? r d

B02 0,003 0,004 0,95 0,98 0,99
B03 0,01 0,01 0,92 0,96 0,98
B04 0,004 0,01 0,98 0,99 0,99
BO05 0,01 0,01 0,91 0,95 0,98
B06 0,02 0,03 0,75 0,87 0,93
B07 0,02 0,04 0,77 0,88 0,93
B0O8 0,02 0,04 0,78 0,88 0,94
BI11 0,02 0,02 0,89 0,94 0,97
B12 0,01 0,01 0,95 0,97 0,99
BOSA 0,03 0,04 0,77 0,88 0,93

Data da imagem: 25/02/2019; nimero de amostras: 2000
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APENDICE B. Imagem do satélite MODIS/AQUA para o dia 15/12/2015 na regido de
Linhares, ES
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APENDICE C. Variagdo da vazdo nas estagdes sedimentométricas no periodo de trés dias antes
e apds a data da coleta de sedimentos em relacdo aos dias em que foram
possiveis a obtencdo das imagens do satélite MSI/Sentinel 2. O ponto em

formato de losango representa a vazao da data da coleta.
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APENDICE D. Variagdo da vazao nas estagdes sedimentométricas no periodo de trés dias antes

Vazio (m?/s)
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e apds a data da coleta de sedimentos em relagdo aos dias em que foram

possiveis a obtencdo das imagens do satélite OLI/Landsat 8. O ponto em

formato de losango representa a vazao da data da coleta.
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APENDICE E. Data da coleta e data da passagem do satélite MSI/Sentinel 2
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Estacdo  Data da coleta Data da Imagem Defasagem Vazio (m%s) CSS (mg/L)
56992480 20/12/2016 17/12/2016 3 dias de defasagem 702,00 300,00
56539000 18/02/2017 18/02/2017 Corresponde 97,30 118,90
56992480 29/04/2017 26/04/2017 3 dias de defasagem 191,00 14,00
56992390 29/04/2017 28/07/2017 1 dia de defasagem 219,00 3,00
56992480 04/08/2017 04/08/2017 Corresponde 115,78 16,00
56992390 04/08/2017 04/08/2017 Corresponde 130,77 12,00

RDO12 17/10/2017 18/10/2017 1 dia de defasagem 110,53 2,20

RD09 10/03/2018 10/01/2018 2 dias de defasagem 159,53 5,00
RDO12 11/01/2018 11/01/2018 Corresponde 558,19 148,01
RDO15 19/01/2018 16/01/2018 3 dias de defasagem 281,59 39,00
RDO06 22/01/2018 18/01/2018 3 dias de defasagem 14,00 14,00
RDO03 17/01/2018 19/01/2018 2 dias de defasagem 71,61 36,00
56110005 25/01/2018 24/01/2018 1 dia de defasagem 26,70 8,10
56994500 03/04/2018 01/04/2018 2 dias de defasagem 557,00 45,90
RD09 05/04/2018 04/04/2018 1 dia de defasagem 427,17 34,00
RDO1 12/04/2018 14/04/2018 2 dias de defasagem 100,11 55,17
RDO07 09/07/2018 08/07/2018 1 dia de defasagem 186,18 19,00
RDO012 18/07/2018 15/07/2018 3 dias de defasagem 226,58 5,00
RDO1 19/07/2018 18/07/2018 1 dia de defasagem 46,53 6,00
RDO15 20/07/2018 20/07/2018 Corresponde 256,46 14,06
RDO12 10/09/2018 08/10/2018 1 dia de defasagem 160,57 6,00
RDO06 25/10/2018 26/10/2018 1 dia de defasagem 110,00 110,00
RDO12 16/01/2019 16/01/2019 Corresponde 307,33 36,00
RDO15 23/01/2019 21/01/2019 2 dias de defasagem 366,91 35,99
RDO3 22/01/2019 24/01/2019 2 dias de defasagem 63,69 40,00
56425000 25/01/2019 24/01/2019 1 dia de defasagem 62,80 29,60
56920000 06/02/2019 03/02/2019 3 dias de defasagem 172,00 8,50
56425000 14/03/2019 15/03/2019 1 dia de defasagem 72,60 77,50
56994500 19/03/2019 17/03/2019 2 dias de defasagem 288,00 35,80
RD09 04/04/2019 04/04/2019 Corresponde 239,51 7,00
RDO15 24/04/2019 21/04/2019 3 dias de defasagem 459,49 15,00
RDO06 25/04/2019 24/04/2019 1 dia de defasagem 38,00 38,00
56539000 17/05/2019 14/05/2019 3 dias de defasagem 173,00 80,20
56425000 20/05/2019 19/05/2019 1 dia de defasagem 96,90 48,50
RDO7 02/07/2019 03/07/2019 1 dia de defasagem 151,64 2,10
RD09 04/07/2019 03/07/2019 1 dia de defasagem 156,39 1,30

RDO12 15/10/2019 18/10/2019 3 dias de defasagem 142,83 2,10

56539000 12/11/2019 10/11/2019 2 dias de defasagem 82,00 30,50
RDO07 07/07/2020 07/07/2020 Corresponde 288,94 17,38
RDO03 14/07/2020 12/07/2020 2 dias de defasagem 84,83 14,60

RDO12 13/07/2020 14/07/2020 1 dia de defasagem 373,87 8,70
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Estacdo  Data da coleta Data da Imagem Defasagem Vazao (m%s) CSS (mg/L)
56425000  17/05/2013 14/05/2013 3 dias de defasagem 101,80 12,30
56920000  28/08/2013 27/08/2013 1 dia de defasagem 224,63 7,00
56992480  10/09/2013 12/09/2013 2 dias de defasagem 205,00 4,96
56992480  19/02/2014 19/02/2014 Corresponde 436,00 17,23
26032015  27/03/2015 26/03/2015 1 dia de defasagem 430,00 19,88
56992390  26/03/2015 26/03/2015 Corresponde 328,00 16,69
56920000  04/08/2015 01/08/2015 3 dias de defasagem 169,00 3,00
56992390  04/11/2015 05/11/2015 1 dia de defasagem 129,00 10,00
56920000  14/12/2015 14/12/2015 Corresponde 519,00 473,00
56920000  17/12/2015 14/12/2015 3 dias de defasagem 374,00 271,70
56920000  19/09/2016 20/09/2016 1 dia de defasagem 78,10 2,80
56539000  18/02/2017 18/02/2017 Corresponde 97,30 118,90
56539000  07/04/2017 07/04/2017 Corresponde 72,60 58,00
56994500  13/04/2017 16/04/2017 3 dias de defasagem 305,00 17,00
56992390  04/08/2017 06/08/2017 2 dias de defasagem 130,77 12,00
RDO-12 11/01/2018 13/01/2018 2 dias de defasagem 558,19 148,01
RDO-06  22/01/2018 20/01/2018 2 dias de defasagem 167,87 14,00
56539000  27/03/2018 25/03/2018 2 dias de defasagem 282,00 300,50
56994500  03/04/2018 03/04/2018 Corresponde 557,00 45,90
RDO-09  05/04/2018 03/04/2018 2 dias de defasagem 427,17 34,00
RDO-15  17/04/2018 19/04/2018 2 dias de defasagem 659,63 46,01
RDO-15  20/07/2018 17/07/2018 3 dias de defasagem 256,46 14,06
56920000  24/09/2018 26/09/2018 2 dias de defasagem 226,00 10,40
RDO-09  03/10/2018 03/10/2018 Corresponde 159,53 5,00
RDO-12  16/01/2019 16/01/2019 Corresponde 307,33 36,00
56425000  25/01/2019 23/01/2019 2 dias de defasagem 62,80 29,60
RDO-03  22/01/2019 23/01/2019 1 dia de defasagem 63,69 40,00
56539000  28/03/2019 28/03/2019 Corresponde 133,00 59,90
RDO-09  04/04/2019 06/04/2019 2 dias de defasagem 239,51 7,00
56920000  25/04/2019 22/04/2019 3 dias de defasagem 354,00 20,50
56539000  17/05/2019 15/05/2019 2 dias de defasagem 173,00 80,20
RDO-09  04/07/2019 02/07/2019 2 dias de defasagem 156,39 1,30
RDO-07  02/07/2019 02/07/2019 Corresponde 151,64 2,10
RDO-15  23/07/2019 20/07/2019 3 dias defasagem 128,22 14,50
RDO-12  15/10/2019 15/10/2019 Corresponde 142,83 2,10
RDO-09  09/01/2020 10/01/2020 1 dia de defasagem 559,83 49,39
RDO-12  21/01/2020 19/01/2020 2 dias de defasagem 636,86 19,30
RDO-12 13/07/2020 13/07/2020 Corresponde 373,87 8,70
RDO-15  22/07/2020 22/07/2020 Corresponde 313,51 18,30
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APENDICE G. Matriz de correlacdo entre as varidveis preditoras obtidas a partir do satélite
Sentinel 2 entre si e com a concentracdo superficial de sedimentos (CSS)
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APENDICE H. Matriz de correlagdo entre as varidveis preditoras obtidas a partir do satélite
Landsat 8 entre si e com a concentragao superficial de sedimentos (CSS)
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APENDICE 1. Estacdes pluviométricas utilizadas para obtencdo dos dados observados de
precipitacdo didria na bacia hidrografica do rio Doce
Lat. Long. Cod. Periodo Lat. Long. Cod. Periodo
-17.846  -42.076 1742017 1976-2020 | -19.811 -41.438 1941019 1983-2020
-17.992  -42.394 1742019 1984-2020 | -19.416 -41.730 1941021 1995-2020
-18.986 -40.746 1840000 1968-2020 | -19.533 -41.009 1941023 2002-2013
-18.575 -41.918 1841001 1940-2020 | -19.834 -42.318 1942002 1941-2020
-18.239  -41.749 1841003  1940-2020 | -19.999 -42.348 1942006 1946-2020
-18.976 -41.640 1841011 1974-2020 | -19.374 -42.105 1942008 1969-2020
-18.850 -41.933 1841015 1984-2020 | -19.525 -42.644 1942029 1986-2020
-18.777 -41.483 1841019 1984-2020 | -19.316 -42.396 1942030 1986-2020
-18.883  -41.950 1841020 1985-2020 | -19.777 -42.477 1942031 1986-2020
-18.363  -42.602 1842004 1940-2020 | -19.189 -42.423 1942032 1986-2020
-18.612  -42.279 1842005 1941-2020 | -19.873 -42.132 1942048 2006-2020
-18.772  -42.931 1842007 1946-2020 | -19.923 -43.178 1943001 1940-2020
-18.201 -42.455 1842008 1969-2020 | -19.017 -43.444 1943002 1940-2019
-18.553  -42.764 1842020 1984-2020 | -19.250 -43.014 1943003 1940-2020
-18.280 -43.001 1843012 1984-2020 | -19.945 -43.401 1943007 1940-2019
-18.593  -43.413 1843011 1984-2020 | -19.440 -43.119 1943008 1940-2020
-19.578  -39.794 1939002 1974-2020 | -19.218 -43.374 1943025 1945-2020
-19.874  -40.874 1940000 1944-2020 | -19.881 -43.368 1943027 1946-2020
-19.805 -40.679 1940001 1947-2020 | -19.767 -43.026 1943100 2003-2020
-19.692  -40.398 1940005 1948-2020 | -20.108 -41.728 2041008 1946-2020
-19.531  -40.623 1940006 1967-2020 | -20.079 -41.121 2041023 1967-2020
-19.220 -40.853 1940009 1957-2020 | -20.171 -41.961 2041048 1983-2020
-19.664 -40.835 1940012  1957-2020 | -20.104 -42.440 2042008 1941-2020
-19.238  -40.591 1940013  1969-2020 | -20.299 -42.478 2042010 1942-2020
-19.058 -40.516 1940016 1968-2020 | -20.726 -42.917 2042015 1960-2008
-19.955 -40.742 1940020 1970-2020 | -20.683 -42.807 2042016 1967-2020
-19.274  -40.321 1940023  1970-2020 | -20.277 -42.326 2042017 1967-2020
-19.295 -40.518 1940025 1970-2010 | -20.385 -42.903 2042018 1975-2020
-19.508 -40.864 1940047 2003-2013 | -20.011 -42.674 2042031 1981-2020
-19.799 -41.706 1941000 1941-2018 | -20.714 -43.000 2042040 2008-2019
-19.525  -41.015 1941003  1941-2020 | -20.363 -43.144 2043009 1941-2020
-19.343  -41.246 1941004 1941-2019 | -20.691 -43.299 2043010 1941-2020
-19.062  -41.533 1941005 1944-2020 | -20.390 -43.180 2043011 1941-2020
-19.595 -41.458 1941006 1946-2019 | -20.670 -43.088 2043014 1941-2020
-19.901 -41.058 1941008 1947-2020 | -20.517 -43.017 2043025 1959-2020
-19.691 -41.020 1941009 1967-2020 | -20.848 -43.242 2043026 1967-2019
-19.493  -41.162 1941010 1967-2020 | -20.286 -43.099 2043027 1967-2020
-19.678 -41.836 1941011 1970-2020 | -20.097 -43.488 2043059 1983-2020
-19.059 -41.028 1941012 1970-2019 | -21.149 -43.520 2143003 1940-2020
-19.162  -41.862 1941018  1984-2020
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APENDICE J. Mudancas nas classes de uso e cobertura da terra entre 1985 a 2019 na regido alto rio Doce da bacia hidrogrifica do rio Doce

Area nao S Mosaico . Floresta Floresta . ~
Ano porpos de vegetada Formacéao nao Agricultura e Agricultura plantada nativa Pastagem  Mineracao Afloramento
agua (km?) (km?) florestal (km?) Pastagem (km?) (km?) (km?) (km?) (km? (km?) rochoso (km?)
1985 25,8 54,0 451,9 9453 1236,7 1251,2 3140,0 8710,7 20,9 21,7
1986 26,7 51,4 430,5 1012,5 1315,0 1261,4 3108,0 8603,9 21,2 26,2
1987 27,7 54,4 404,4 1011,3 1315,2 1240,9 3036,0 8712,7 21,6 30,8
1988 27,8 56,2 400,2 940,1 1267.5 12222 3045,6 8841,0 21,8 32,2
1989 27,8 56,6 428,0 8253 1138,1 1182,0 3092,2 9052,7 21,8 30,8
1990 27,8 56,5 419,8 831,6 1138,2 1167,6 3085,1 9078,4 22,0 29,1
1991 27,9 56,5 417,8 819,7 11323 1180,5 3023,9 9145,7 22,2 29,4
1992 28,2 55,7 426,2 876,7 1147,9 1175,2 3017,0 9078,2 22,1 29,1
1993 28,1 57,5 422.6 840,4 1132,0 1165,1 3107,0 9049,9 21,9 31,1
1994 27,2 60,1 400,2 914,1 12349 1206,9 3115,6 8839,8 21,9 33,6
1995 27,2 62,4 402,4 955,7 1293,3 12259 3129,7 8702,5 22,3 33,0
1996 27,1 66,2 405,7 939,5 1284.8 12259 31334 8714,7 22,4 34,0
1997 27,3 67,8 395,3 949,7 1283,1 1219,7 31389 8715,1 22,6 34,5
1998 27,5 67,0 379.5 988.,0 1308,8 1202,2 3107,1 8714,7 23,0 35,6
1999 29,7 70,2 350,5 1054,5 1340,6 1166,6 3004,2 8775,1 23,7 37,9
2000 29,8 73,9 384,1 886,7 1197,6 1166,2 3081,8 8967.4 240 40,8
2001 30,2 75,9 396,5 837,1 11741 1181,6 3112,3 8977,5 24,2 42,4
2002 30,4 76,9 407,5 7943 1103,3 1161,0 3106,9 9105,5 24.4 41,7
2003 31,7 74,4 435,8 671,6 984,2 1146,8 3152,6 9289,6 24,7 41,0
2004 32,4 76,5 460,4 627,1 934.,4 1164,0 3184,7 9306,8 24,6 40,9
2005 334 79,6 431,0 725,1 1055,6 1184,9 3092,4 9185,2 24,8 40,0
2006 33,7 80,9 425,5 696,0 1058,9 1208,6 3054,2 9231,2 24.8 39,4
2007 33,7 82,4 4514 654,3 1034,0 1250,2 3186,6 9093,9 24,8 41,4
2008 33,8 84,5 434.5 7574 11551 1304,6 3190,3 8824,3 24,7 42,8
2009 33,8 90,3 416,4 869.,9 1279,3 1366,3 32229 8501,6 24,7 45,2

Continua...
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2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

34,2
34,2
34,3
34,3
34,3
34,4
33,6
33,3
33,7
33,6

94,5
93,7
95,6
99,4
99,3
101,2
104,8
105,7
111,0
111,2

430,2
441,8
448,1
4464
452.4
4472
436,2
4343
447,1
452.8

8989
925,1
980.,4
1009,6
964,6
988,3
1099,0
1159.4
1226,7
1298,7

1288.,3
1334.,8
1398,2
14194
1373,5
1406,9
14749
1557,7
1625.9
1655,0

1406,8
1467,3
1516,5
1521,6
1513,3
1513,3
1552,2
1575,7
1602,5
1590,9

3307.4
3406,1
3450,0
34442
3465.4
34429
3404,6
33797
3375,7
3291.6

8318,8
8076,6
7855,5
7802,4
7874,6
7840,5
7663,8
7521,0
7344.9
7341,1

243
242
24.5
24,3
24,1
24,6
27,0
27,1
273
27,1

46,5
46,6
46,6
47,3
47,6
49,0
51,2
53,3
51,0
45,9
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APENDICE K. Mudancas nas classes de uso e cobertura da terra entre 1985 a 2019 na regido baixo rio Doce da bacia hidrogrifica do rio Doce

Corpos de Area nio ljorma(;ﬁo Mosaico Agricultura Floresta Floresta  Pastagem Mineracao Afloramento
Ano agua (km?) vegetada (km?) ndo florestal -~ Agricultura e (km?) plantada nativa (km?) (km? (km?) rochoso (km?)
(km?) Pastagem (km?) (km?)
1985 186,1 315,3 2393,3 3845,0 5339,2 6178,2 20226,4 377044 110,8 188,4
1986 188,3 321,2 2285,1 3919,8 5477,0 6158,5 20059,3 37750,3 111,2 208,3
1987 189,0 327,0 2246,1 3921,2 55664 6236,1 20051,1 37595,6 112,6 225,1
1988 189,0 338,7 2281,0 3638,1 53539 6231,5 20231,0 37861,1 113,3 2314
1989 188,8 3428 22814 3517,8 5272,1 6200,5 20401,6 37918,6 113,4 231,5
1990 187,9 3425 2287,1 3370,7 51074 6134,6 20355,1 38338,1 113,8 2323
1991 189,6 343,3 2366,3 31523 48454 6247,5 20173,8 38807,5 1154 229.,6
1992 190,4 336,2 2402,1 32433 4754,2 6203,2 20115,2 38886,5 116,0 225,7
1993 192,2 344,8 23429 3144,1 4724,5 6110,2 20024,2 39245,5 114,4 230,4
1994 190,3 353,7 2310,6 3376,7 4912,8 6256,7 19836,0 38882,5 115,0 235,7
1995 189,6 367,4 22843 3586,1 5181,2 6354,4 19781,2 38381,1 1159 231,2
1996 189,3 3789 2245,6 3653,8 5282,5 6377,9 19857,1 38131,5 115,8 2359
1997 188,9 386,7 2200,9 3796,0 5425,2 64159 19827,7 37869,9 117,3 2391
1998 189,4 387,8 2188,1 3855,1 5447,3 6345,0 19739,8 37952,4 118,8 241,6
1999 190,8 408,4 2108,2 3897,9 5395,2 6199,4 192979 38589,7 120,9 255,0
2000 192,7 418,5 2154,8 3576,7 4978,6 6083,0 19168,8 39499.8 121,8 264,7
2001 193,2 429,3 2120,6 3580,3 5104,2 6161,9 19052.,4 39418,1 122,5 273,3
2002 195,5 4379 2166,2 3539,1 4953,7 6131,7 19027,0 39606,3 123,9 275,9
2003 197,3 438,9 2213,5 3389,7 4755,8 6127,6 19090,1 39840,8 1244 277,2
2004 198,9 449.8 2202,8 3451,7 4949.0 6266,5 18923,5 39615,1 1249 274,5
2005 203,5 456,1 20964 3906,5 5546,5 6418,7 18704,9 38725,5 126,0 272,8
2006 214.,6 459,9 2103,6 3863,3 5567,5 6538,4 18873,8 38438,7 126,5 272,8
2007 2144 470,1 2163,7 3856,8 5498,1 6666,5 192534 37923,7 126,7 283,3
2008 215,5 471,3 2130,7 4166,6 5752,3 6840,3 19382,3 37082,9 126,4 286,9
2009 218,8 490,8 2085,7 4223.0 5925,3 7038,3 19567,1 36488,6 126,6 288.,9
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2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

2194
220,5
220,8
219,7
219,0
218,5
216,6
2137
217,2
2154

504,3
510,0
511,6
5249
532,0
538,7
549.,9
558,5
5783
594,1

2118,0
2170,6
2191,2
2180,2
2186.,6
2231,1
2147,7
2180,3
2193,5
2187,8

4190,7
4094,2
4145.5
4304,0
4384,6
4484,1
5098,7
5234,1
5843,1
6397,3

5857,3
5752,8
5740,0
5788,4
5717.5
5631,3
6034,5
6228,6
6583,0
6735,0

7158.9
7266,4
7336,0
7349,1
7330,8
7281,1
7467.8
7617,3
7768,1
7729,2

19744,9
20066,2
20422,6
20446,9
20622,2
20887,5
20911,9
21122,1
21410,9
21045,1

36241,5
35954,5
35463,5
35219,5
35033,6
34740,6
33569,6
32833,5
31389,4
31103,9

125,5
127,3
130,0
130,5
132,2
134,2
146,8
146,3
147,5
145,3

291,2
290,3
289.8
2874
290,8
298,5
301,3
308,8
307,1
292,1
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ANEXO A. Informagdes técnicas das bandas da constelacdo do satélite MSI/Sentinel 2

Quantizacao 12 bits

Resolug¢ao Temporal 15 dias

Banda Descricao Comprimento de onda (nm) | Resolucio (m)
B02 Azul 439 - 535 10
BO3 Verde 537 - 582 10
B04 Vermelho 646 - 685 10
BO8 Infravermelho Préximo (NIR) 767 - 908 10
BO5 | Visivel e infravermelho préximo (VNIR 1) 694 - 714 20
B0O6 | Visivel e infravermelho préximo (VNIR 2) 731 -749 20
BO7 | Visivel e infravermelho préximo (VNIR 3) 768 - 796 20

BO8SA | Visivel e infravermelho préximo (VNIR 4) 848 - 881 20
Bl11 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 1) 1539 - 168 20
B12 | Infravermelho de ondas curtas (SWIR 2) 2072 - 2312 20
BO1 Aerossol 421 - 457 60
B09 Vapor de dgua 931 -958 60
B10 Cirrus 1338 - 1414 60

1A partir de marco de 2017, apds o langcamento do satélite Sentinel 2B
Fonte: ESA (2018)



ANEXO B. Informacdes técnicas das bandas do satélite OLI/Landsat 8

Quantizacio 12 bits
Resolucao temporal 16 dias
Bandas Descricao gzr(l,lggngﬁ? Res(oILl;(;ﬁo
BO1 Aerossol 433 - 453 30 m
B02 Azul 452 - 512 30 m
B0O3 Verde 533-590 30 m
B04 Vermelho 636 - 673 30 m
BO05 Infravermelho préximo (NIR) 851 -879 30 m
B0O6 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 1) | 1567 - 1651 30 m
BO7 Infravermelho de ondas curtas (SWIR 2) | 2107 - 2294 30m
BO8 Pancromético 500 - 680 15 m
B09 Cirrus 1360 - 1380 30 m
B10 Infravermelho termal (TIR - 1) 10300 - 11300 100 m
B11 Infravermelho termal (TIR - 2) 11500 - 12510 100 m

Fonte: NASA (2018b)
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