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RESUMO

SANTANA, Felipe Carvalho Santana, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, abril de 2021.
Qualidade e comportamento espectral da agua de rio afetado por rejeito de mineracao.
Orientador: Marcio Rocha Francelino. Coorientador: Elpidio In4cio Fernandes Filho.

Com o rompimento da barragem de Fundao foram langados cerca de 44 milhdes de metros
cubicos de rejeito de mineragdo que atingiu diretamente a bacia hidrografica do rio Doce. Sendo
assim, esse trabalho teve com objetivos: estudar a qualidade da 4gua do rio Gualaxo do Norte
no trecho atingido pelo rompimento da barragem de Fundao por meio de diferentes técnicas.
Apresentar o cendario histérico da qualidade do rio Gualaxo no que tange o parametro de
Turbidez, antes (1999), apods o acidente (2016) e apos o inicio das atividades de recuperagao
(2017 a 2019). Modelar a turbidez do rio Doce utilizando técnicas de sensoriamento remoto.
Predizer variaveis fisicas e quimicas a partir de valores de turbidez verificadas em campo.
Correlacionar a resposta espectral de imagens de satélite do sensor orbital Sentinel-2 com
parametros de qualidade da dgua. Levantar melhores modelos de machine learning que possam
predizer a qualidade da 4gua dos rios. Para compor esse trabalho foram utilizados os dados da
qualidade da 4gua dos rios Gualaxo do Norte e Carmo durante o inverno de 1999 e verdo de
2000, do inverno de 2016, um ano ap6s o rompimento da barragem de Fundao e de coletas de
amostras de agua realizadas ao longo dos anos 2017 a 2019, ap6s a consolidagao das atividades
de recuperagdo. No total foram realizadas 25 coletas nos trechos dos rios Gualaxo e Carmo.
Foram utilizados dados de monitoramento do rio Doce em 13 estagdes automaticas, no total de
78 amostras de turbidez. A Turbidez no rio Gualaxo do Norte, mesmo com as atividades de
recuperacao teve picos de 300 e 400 NTU em 2017 e 2019. O modelo gerado para Turbidez
para o rio Doce mostra que essa variavel pode ser mensurada a partir de dados de sensores
remotos com precisdo de 0,6, podendo ser apresentada de forma continua em todo o trecho do
rio Doce. A regressao linear do SST e do Fe total foram superiores a 0,80 de R* mostrando a
correlagdo linear entre as variaveis. As relagdes de bandas desenvolvidas neste trabalho tiveram
boa correlagdo com as variaveis Turbidez e Cor. Os modelos de arvore de decisdo como Ranger,
cubist e Random Forest, em geral obtiveram melhores resultados na modelagem de variaveis
fisicas e quimicas em cursos d’agua. A modelagem continua das variaveis pode ser utilizada
para avaliar, a qualidade e a quantidade ao longo de todo curso d’agua, em especial em areas

onde nao possui pontos de monitoramento.

Palavras-chave: Analise de Componentes Principais. Turbidez. Legislagdo Ambiental.
Sensoriamento Remoto. Machine Learning.



ABSTRACT

SANTANA, Felipe Carvalho Santana, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, April, 2021.
Quality and spectral behavior of river water affected by mining tailings. Adviser: Marcio
Rocha Francelino. Co-adviser: Elpidio Inacio Fernandes Filho.

With the collapse of the Fundao dam, approximately 44 million cubic meters of mining waste
were launched, which directly hit the Doce River hydrographic basin. This work had the
following objectives: to study the water quality of the Gualaxo do Norte river in the stretch
reached by the Funddo dam rupture through different techniques. To present the historical
scenario of the quality of the Gualaxo River with respect to the parameter of Turbidity, before
(1999), after the accident (2016) and after the start of recovery activities (2017 to 2019). Model
the turbidity of the Doce River using remote sensing techniques. Predict physical and chemical
variables from turbidity values verified in the field. Correlate the spectral response of satellite
images from the Sentinel-2 orbital sensor with water quality parameters. To raise better models
of machine learning that can predict the water quality of rivers. To compose this work, water
quality data from the Gualaxo do Norte and Carmo rivers were used during the winter of 1999
and summer of 2000, of the winter of 2016, one year after the Fundao dam burst and collections
of water samples carried out over the years 2017 to 2019, after the consolidation of the recovery
activities. In total, 25 collections were made on the stretches of the Gualaxo and Carmo rivers.
Monitoring data from the Doce River were used in 13 automatic stations, in a total of 78
turbidity samples. Turbidity in the Gulaxo do Norte River, even with recovery activities, peaked
at 300 and 400 NTU in 2017 and 2019. The use of hierarchical grouping and principal
component analysis is an analysis that can be used to visualize the quality behavior of river
water. The model generated for Turbidity for the Doce River shows that this variable can be
measured from remote sensor data with a precision of 0.6, and can be presented continuously
throughout the stretch of the Doce River. The linear regression of SST and total Fe were greater
than 0.80 of R? showing the linear correlation between the variables. The relationship of bands
developed in this work had a good correlation with the variables Turbidity and Color. The
decision tree models such as Ranger, cubist and Random Forest, in general obtained better
results in the modeling of physical and chemical variables in water courses. Continuous
modeling of variables can be used to assess quality and quantity throughout the watercourse,

especially in areas where there are no monitoring points.

Keywords: Principal Component Analysis. Turbidity. Environmental Legislation. Remote
Sensing. Machine Learning.
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INTRODUCAO GERAL

A extrag@o mineral foi responsavel por 3% do PIB brasileiro em 2019 (IBGE, 2020),
sendo que entre os recursos minerais o minério de ferro foi o mais extraido, mais de 510 milhdes
de toneladas, contribuindo com 68% da extragdo mineral nacional (ANM, 2020). Esse minério
¢ encontrado principalmente em rochas de formagdes ferriferas bandadas, como itabirito, que
contém de 30 a 35% de Fe em sua composi¢ao. Sendo assim, as formagdes ferriferas bandadas
necessitam ser beneficiadas para remocao de outros materiais que as compoe, principalmente a
silica (Carvalho et al., 2014).

No processo de beneficiamento ¢ gerado o rejeito que tem como destino final a
disposi¢cdo em barragens (Ghose and Sen, 2001; Rao et al., 2016; Srivastava et al., 2001). Em
virtude do aumento da extracdo mineral no Brasil, que entre os anos de 1995 ¢ 2012, contribuiu
de 0,8% para 4,3% do PIB nacional (Souza Junior et al., 2018), elevou a quantidade de
barragens, sendo registrados 790 em 2018 (ANA, 2018).

Logo, devido o aumento da extragdo mineral e do alto potencial poluidor das
barragens, em menos de dez anos trés grandes acidentes foram registrados, retirando vidas e
causando danos ambientais. Em 2019, o rompimento da barragem de Coérrego do Feijdo em
Brumadinho, liberou cerca de 11 milhdes de toneladas de rejeito na calha do rio Paraopeba,
depositando sedimentos (Porsani et al., 2019) e afetando a qualidade das aguas (Thompson et
al., 2020). O rompimento do mineroduto da Anglo American em Santo Antonio do Grama em
2018, liberou 300 toneladas de rejeito, constituido de 70% de Fe (Anglo American, 2018) que
afetou primeiramente o corrego Santo Antonio, e o rio Casca até sua confluéncia com o rio
Doce. Menos recente, o rompimento da barragem de Fundao em Mariana em 2015, que langou
43,8 Mm? de rejeito de mineracdo atingindo toda a bacia do rio Doce até sua foz no oceano
atlantico em Linhares/ES (Marta-Almeida et al., 2016). Boa parte desse rejeito ficou depositado
nas calhas do rio Gualaxo do Norte e Carmo, sendo a fragdo grosseira, depositada na Pequena
Central Hidrelétrica (PCH) de Risoleta Neves (Schaefer et al. 2016).

Em virtude do dano ambiental, estudos foram realizados para entender a dinamica do
rejeito nos cursos d’agua e terragos, e suas implicagdes na qualidade do meio fisico ambiental
(Davila et al., 2020; Guerra et al., 2017; Silva et al., 2016), além de identificar o grau de
contaminacgao das aguas ap6s esse acidente (Foesch et al., 2020; Santana et al., 2021; Silva et
al., 2018), embora esses estudos tratem os danos de forma pontual sdo partes importantes para

o entendimento espacial dos danos.



Como avanco de sensores com a disponibilizacdo de dados com maior resolucao
espacial e menor resolugao temporal, estudos vém sendo realizados com intencdo de verificar
a qualidade das aguas por meio de sensores remotos em areas atingidas pelo rompimento da
barragem de Fundao (Coimbra et al., 2019; Francini-Filho et al., 2019; Marta-Almeida et al.,
2016; Oliveira et al., 2012; Rudorff et al., 2018), no entanto, ndo avaliam as dguas interiores. A
utilizacdo de sensoriamento remoto para 0 monitoramento em aguas interiores também pode
ser aplicado, informando valores de parametros de qualidade de agua em locais onde nao possui
dados (Barbosa et al., 2019; Isidro et al., 2018; Panepinto and Genon, 2010), no entanto, essas
técnicas necessitam de maior desenvolvimento, como na escolha de indices espectrais que se
relacionam com os parametros de qualidade, e de algoritmos que possam ser utilizados para
prever valores em locais ndo amostrados.

Sendo assim, a tese esta dividida em trés capitulos. O primeiro, intitulado “Water
Quality of the Gualaxo do Norte and Carmo Rivers After the Fundao Dam Collapse, Mariana,
MG?”. Tratou de estudar as consequéncias ambientais do langamento dos rejeitos de mineragdo
de ferro apos o rompimento da barragem de Fundao na qualidade da agua do rio Gualaxo do
Norte, primeiro rio que recebeu a carga de rejeito proveniente do rompimento da barragem de
Fundao.

O segundo capitulo intitulado “Sensoriamento Remoto aplicado a modelagem de
aguas interiores” abordou a dindmica de varidveis fisicas e quimicas da qualidade da 4gua dos
rios afetados e de cursos d’agua interiores por meio de técnicas de sensoriamento remoto.

O terceiro, intitulado: “Modelagem de pardmetros da qualidade da dgua de rio afetado
por rejeito de mineracdo por meio do comportamento espectral”, traz alternativa de

monitoramento de aguas interiores por meio de imagens orbitais gratuitas.
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ABSTRACT

We investigated the effects of Fe-mining tailings of the Funddao dam on water quality,
concerning physical and chemical parameters, aiming to infer the recovery process of the
affected areas, and prospects of water quality in the coming years. Water quality data from the
Gualaxo do Norte and Carmo rivers were evaluated in three moments: (i) before the dam rupture
(1999-2000), (i1) 1 year after the rupture of the Fundao dam (2016), and (iii) after the
implementation of recover mitigation activities (2017-2019). Concerning the variables
evaluated, the mean concentrations of Fe and Mn were higher in the dry period, and increasing
turbidity was detected in the rainy season. The turbidity, even after the recovery measures,
peaked at 300 and 400 NTU in 2017 and 2019, respectively. The concentrations of dissolved
Fe, Mn, and Cr, closely related to the tailings, decreased with rainfall by a dilution mechanism.
Conversely, the concentrations of Cd, Al, Zn, and Cu increased in the rainy season, probably
by greater erosion. The implementation of the recovery actions at the Gualaxo do Norte
headwaters are helping to reduce the Mn and Fe concentrations and turbidity downriver, all
associated with the Fe-mining tailings.

Keywords: Principal component analysis; Turbidity; Color water; Dissolved iron; Dissolved
manganese; Environmental legislation
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1 INTRODUCTION

The Minas Gerais state, in southeastern Brazil, extracted more than 406 million ton of
iron ore in 2017, which represented 68% of the Brazilian Fe production (DNPM 2019), besides
having 81.6% of the country's iron reserves (ANM 2019). However, the volume of ore extracted
results in a high environmental liability, due to the amount of tailings generated in the ore
processing (Mechi and Sanches 2010; Schaefer et al. 2016).

In the ‘Ore Treatment Units’; OTU-(place that allocates the residue from the plants to
the tailing’s dams); consists of successive steps to concentrate iron ore, operate soon after
extraction, with ore fragmentation, concentration for flotation, and drainage, in the wet
procedure, as in the case of Funddo dam (Quaresma, 2009). In this unit, tailings dams are the
final destination of the silica rich material without market value (Ghose and Sen 2001;
Srivastava et al 2001; Rao et al 2016).

Most mining operations in Minas Gerais state (MG) are categorized as large because
the amount of iron ore mined per year exceeds one and a half million tons (ANM 2019).
However, mining activities are considered by the environmental agencies as having medium
pollution potential, depending on the scale. However, OTU with wet treatment of tailings are
considered to have a large pollution potential, due to the presence of large volumes of disposed
mot ends in dams.

The Fundao dam, located in the municipality of Mariana, MG, was characterized as a
low-risk enterprise with a high associated pollution potential, according to the DNPM's Mineral
Dams Registry (National Department of National Production). It was originally designed to
receive more than 100 million tons of ore tailings, including fine and sandy tailings (SUPRAM
2008).

In November 2015, after successive adaptations to increase the containment volume,
occur the Fundao tailing dam collapse in zone releasing 43.8 million cubic meters of mining
waste, directly at Doce River watershed, reaching more than 600 km downstream to the mouth
of the Doce River, and the Atlantic Ocean (Marta-Almeida et al. 2016; Golder Associates
2017). The mud plume had high turbulence and, dragged a mix of riverbed materials that had
previously lain inert at the river bottom, causing changes in water quality parameters at different
levels (Theis et al. 1988; Coimbra et al. 2019). The main characteristics of the plume were low
amounts of clay and high silt and sand contents, in addition to low values of heavy metals, with

the exception of manganese (Schaefer et al. 2016; Silva et al. 2016).
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Since the Fundao tailing dam collapsed, the monitoring of water quality in the Doce
River Basin has become a relevant factor in ensuring potability and restoring life in the affected
areas. Such monitoring not only refers to the material pertaining to the Fundao dam tailing but
also to the riverbed material that has been disturbed and transported in the affected rivers.

Several monitoring and recovery programs have been implemented in the Doce River
Basin. The systematic qualitative and quantitative monitoring program (PMQQS); Springs
program aiming out recovering more than five thousand springs; Program for the recovery of
permanent preservation areas (APP) and water recharge aiming out recovering 40,000 hectares
of degraded permanent preservation areas; and Revegetation, and backfill of the floodplains
affected, to rehabilitate 2,000 hectares of floodplain and terraces directly affected by of tailings
depositions at the Gualaxo do Norte, Carmo and Doce rivers.

It the know that some inert materials can affect water quality, depending on the volume
suspended or dissolved in water, affecting riparian communities. In the present work we
evaluated the water quality of the Gualaxo do Norte and Carmo rivers in the first zone, just
below the Funddo dam burst. The effects the tailings on water quality with, regard to physical
and chemical parameters, their interplay and to draw inferences about the recovery process of

the affected areas.

2 MATERIALS AND METHODS

Previous water quality data obtained in 1999 by Costa (2001) of the Gualaxo do Norte
and Carmo rivers from was used on pre-collapse reference. For water quality data after the
collapse, we used physical and chemical characteristics and spectral behavior of the
contaminated waters in the Gualaxo do Norte and Carmo rivers obtained in 2016 by Foesch et
al. (2020). It must be emphasized that the upper Carmo river sector before the Gualaxo do Norte
mouth was not affected by any tailing deposition after the Fundao dam collapse, representing a
reference for local background.

In addition, we collected water samples, monthly, out over the years 2017 to 2019 after
the implementation of different recovery activities along the affected areas. Samples were
collected at a maximum depth of 30 cm with the aid of a 2 m driller at the channel margin. In
situ analyses of physical-chemical parameters (pH, temperature) were performed using a
multiparameter probe (PCE Instruments pH Meter PCE-PHD) and collections of simple water

samples were carried out according to APHA (2005) at 13 sites distributed in easily accessible
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places with low disturbances, along the Gualaxo do Norte and Carmo rivers (Figure 1). In total,

325 collections were made in the 25 field campaigns in the study area.
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Figure 1: Location of water sample collection points evaluated between 1999 and 2000 before
dam collapse by Costa (2001; green), in 2016 by Foesch (2017; red), and between 2017 and
2019 (yellow).

Studed Rivers

In the laboratory, of the following physical and chemical characteristics were
determined: total suspended solids (TSS), turbidity, and color; and water-soluble: chromium
(Cr), copper (Cu), manganese (Mn), iron (Fe), cadmium (Cd), zinc (Zn), and aluminum (Al).

Turbidity was determined using a turbidimeter (model 2100 AN Turbidimeter-Hach,;
unit: NTU) and the apparent color was determined using an Aqua Color Cor-Policontrol
instrument (unit: uC). The TSS analyses were performed using the gravimetric method (unit:
mg L), in glass fiber membrane (Whatman, 47 mm in diameter, particle retention greater than
1.2 um, thickness of 260 pm). Water samples for the determination of dissolved metals were
stored in sterile container. After collection, the samples were acidified with HNO3 and
refrigerated before analysis.

For analysis of dissolved metals, the water samples were filtered through a cellulose
acetate membrane (particle retention 0.45 pm), determine the dissolved metal contents
according to EPA 3005A (EPA 1992) by Atomic Spectrometry Laboratory at UFV; using
Agilent Technologies 200 Series AA Model 240 FS the contents Cr, Cu, Mn, Fe, Cd, Zn, and
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Al dissolved in water were determined. Before reading the samples, the spectrometer calibration
curve was used. The detection limit was performed according to Gonzélez and Herrador (2007),
were, determined based RDC n° 166 (Brasil 2017) on the inclination of the calibration curve
and the standard deviation of the standard deviation of the intercept with the Y axis of three
calibration curves. For each evaluated parameters, and all analyses were performed on a single
sample.

In the study area there is less rainfall in winter when compared to summer, in the
months of October to March the precipitation is more than 100 mm per month, already in the
dry period that goes from April to September less than 100 mm per month, and the average
annual precipitation is 1804 mm, for the history data (Pedreira and Souza 2011). For the study,
period rainfall in 2017 was 1048,3 mm, 283,2 mm in dry and 765,1 mm in wet season; in 2018
was 1538,9 mm, 219,7 in dry and 1319,2 in wet season; in 2019 was 1049,65 mm, 206,05 mm
in dry and 843,6 mm in wet season. Data analysis was performed considering the dry season
(April to September) and rainy season (October to March). The 13 sampling sets were grouped
into three sectors: the Gualaxo do Norte River (eight points); the Carmo River upstream
(unaffected), the Barra Longa city (three points); and Carmo River downstream (affected) (two
points).

Descriptive statistics (mean, standard deviation, and coefficient of variation) of the
variables sampled in the period from 2017 to 2019 were obtained, considering the grouping by
river sectors, and the averages were assessed by the Kruskal-Wallis non-parametric test at a
probability of 0.001, since for this test assumptions such as the normality of the variable,
homogeneity of variances between treatments are not required. To identify the impact of
recovery activities, principal component analysis (PCA) was performed to select the quality
parameters, grouping the collection sites according to their characteristics and seasonal period.
In the PCA, 50 samples were used for the Carmo River downstream (affected),34 in the dry
period and 16 in the wet period; 200 samples for the Gualaxo do Norte, 136 in the dry period
and64 in the wet period; and 75 samples for the Carmo River upstream (unaffected), 51 in the
dry period and 24 in the wet period. These analyses were carried out separately for the two
periods evaluated: shortly after the collapse (Foesch 2020) and after the recovery actions.

The recovery activities implemented were the impediment of access to animals and
people in the areas of springs and Permanent Preservation Areas (PPA), allowing natural
regeneration, along with revegetation with native species, these actions took place throughout
the area of the Doce river basin. The species used in revegetation started with the planting of

legumes, such as Crotalaria sp., Mucuna aterrima, Cajanus cajan; grasses: Brachiaria and
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Pennisetum purpureum, after this phase of biomass insertion, native tree species such as Acacia
mangium were planted. The mud deposit areas, which comprise the areas of riverbed and banks
of the Gualaxo do Norte, Carmo and Doce rivers, including its trainers and tributaries, in the
municipalities of Mariana, Barra Longa, Rio Doce and Santa Cruz do Escalvado, not only the
revegetation of the PPA was carried out, but also the revegetation in the entire deposit area of
the dam sediment, also installed rocking of stones in the intricacies, drainages of the terraces
with installation of bio blankets to reduce the speed of water and surface transport of sediment
to the river (Renova 2019).

The evaluated parameters were compared with the Maximum Allowable Value

(MAV) of the current legislation, which classifies water studied as class 2 (CONAMA 2005).

3 RESULTS

3.1 Descriptive statistics

Among the physical and pH parameters evaluated, the temperature values had the
lowest values of the coefficient of variation (COV), unlike turbidity, apparent color, and TSS,
in sectors that received the tailing loads from the dam. At Funddo, Gualaxo do Norte, and
downstream Carmo, COV values greater than 100 were recorded (Table 1). The mean water
temperature in the rainy season was 28 °C the three sectors evaluated, while in the dry period it
varied among the different sectors.

In general, the chemical parameters evaluated showed great variability, and differed
between the dry and rainy seasons; in the rainy season, Cu, Mn, Zn, and Al had greater
variability in the three sectors evaluated. The values of dissolved Cr were those that showed the
least variability, with close values of COV in the dry and rainy seasons.

The mean concentrations of Fe and Mn were higher in the dry period, and decreased
in the rainy period probably by dilution. The dissolved amounts of Cr, Fe, and Cd showed the
least variability in both periods. However, in the most affected Gualaxo do Norte River and the
downstream Carmo River sectors, the variability of Fe increased in the dry period.

The concentrations of Cr and Cu were higher in the dry period than in rainy period.
Maximum dissolved Cr concentrations of 0.093, 0.137, and 0.130 mg L™ and minimum
dissolved Cr concentrations of 0.011, 0.001, and 0.004 mg L™, respectively, were found in the
upstream Carmo River sectors (unaffected) in the rainy season and in the Gualaxo do Norte

River and the downstream Carmo sector in the dry season.
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Table 1: Mean, standard deviation (S.D.); coefficient of variation (COV); maximum (max.) and
minimum (min.) values of the variables monitored from April 2017 to November 2019 in the
upstream stretch of the Carmo River, the Gualaxo do Norte stretch, and the downstream stretch
of the Carmo River after the confluence with the Gualaxo do Norte River

Temp. Turb. Color TSS Cr Cu Mn Fe Cd Zn Al

River Season  Statistic pH
°C NTU mgPL! mg L'

Mean 28.37* 7.66  55.53*  86.08* 47.69* 0.038 0.029* 0.093 0.197* 0.057 0.096 0.105
S.D. 296 070 9425 126.73  89.12 0.016 0.074 0.171 0.167 0.049 0.120 0.177
Rainy  COV 1042 9.09 169.73  147.23 186.86 41.74 254.50 185.12 84.69 86.43 125.14 169.60
Max. 3500 8.78 330.50 402.50 341.20 0.093 0.359 0.594 0.579 0.109 0.504 0.630

Min. 25.00 6.62 2.26 6.40 0.100 0.011 0.001 0.001 0.015 0.001 0.004 0.005

Carmo
upstream Mean 24.32*% 722  6.67%  17.10*  5.80* 0045 0.037* 0058 0.089* 0054 0091 0.051
SD. 278 157 781 1345 890 0014 0.035 0040 0.060 0.049 0.149 0.082
Dry COV 1143 2176 117.19  78.67 15342 3140 9443 68.69 67.13 89.85 16424 160.26
Max. 3040 974 3850 6550  43.87 0088 0.081 0091 0246 0.109 0635 0332
Min.  19.10 330 160 405  <0.001 0.007 0001 0.0l 0001 0001 0.001 0.002
Mean 28.20% 7.55 120.90% 127.18% 72.16* 0040 0.027* 0.124 0.303* 0.054 0.096 0.081
SD. 242 074 15758 139.60 13159 0018 0030 0254 0221 0.048 0.091 0.188
Rainy COV 858 9.82 13033 10976 182.35 4505 113.05 20428 7297 89.50 94.60 232.33
Max. 3370 8.86 659.00 42050 64675 0.082 0.081 0989 0786 0.109 0296 1388
Gualaxo do Min.  24.10 571 244 427 <0.001 0.002 0.001 0001 0018 0001 0002 0.003
Norte Mean 23.25% 723  34.88%  4427% 12.82% 0043 0.039%* 0052 0.372* 0059 0.090  0.098
SD. 290 166 4796 4669  19.02 0021 0.035 0038 0.528 0048 0.152 0.175
Dry  COV 1246 23.03 13749 10547 14828 48.11 8935 73.09 141.94 80.70 169.47 179.64
Max.  29.60 10.67 349.00 363.00 131.80 0.137 0.081 0.091 3.013 0.109 0703 0.999
Min.  17.60  3.08  2.80 581 0.625 0001 0.001 0001 0004 0001 0001 0.002
Mean 28.84* 7.53  61.60% 100.15% 44.34%* 0042 0.027% 0.116 0211%* 0041 0102 0.073
SD. 259 077 7825 13243 6947 0016 0033 0245 0187 0048 0.108 0.121
Rainy COV 898 10.17 127.04 13224 156.69 38.14 123.13 211.59 88.79 11824 105.73 166.09
Max. 3500 878 33050 40250 341.20 0.093 0359 0594 0579 0.109 0504 0.630
Canmo Min. 2500 6.62  2.26 640  0.100 0011 0001 0001 0015 0.001 0004 0.005
downstream

Mean  25.29*% 7.23  16.55¥  25.40*  9.01* 0.046 0.039* 0.056 0.161* 0.056 0.099  0.055
S.D. 3.16 1.82 15.25 16.92 850 0.021 0.035 0.041 0.199 0.049 0.165 0.102
Dry cov 1250 2523  92.14 66.60 94.27 46.11 89.68 72.66 123.38 86.82 166.45 186.20
Max. 31.40 10.59  54.00 71.80 37.80 0.130 0.081 0.091 0.765 0.109 0.710 0.447

Min. 1890 3.15  2.035 3.60 1.625 0.004 0.004 0.001 0.004 0.002 0.002 0.001

Temp. — temperature (°C); Turb. — turbidity (NTU, Nephelometric Turbidity Units); color —
apparent color; TSS — total suspended solids. *Means differ statistically according to the
Kruskal-Wallis test at a probability of 0.001. Limits established for Class 2 freshwater by
CONAMA 357/2005: pH from 6.0 to 9.0; turbidity up to 100 NTU; dissolved Cu of 0.009 mg
L!; dissolved Fe of 0.3 mg L!; dissolved Al of 0.1 mg L',
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Although manganese has the highest concentration in the dam tailings, its
concentration in water was not much increased in the affected sectors, compared with the local
background the (upstream Carmo River). There, the maximum mean value for Mn was 0.09 mg
L1, while affected sectors Mn reached 0.12 mg L™!. The maximum concentration was found in
the rainy season (0.989 mg L!), and the concentrations of this element generally increased in
the rainy season.

The maximum value of dissolved Cd was 0.109 mg L' and the minimum was 0.002
mg LI, and did not differ between the dry and rainy seasons in all three sectors. However, a
mean of 0.041 mg L was determined in the downstream Carmo River sector in the rainy
season.

The content of dissolved Zn in water was above 0.05 mg L' on average, with higher
concentrations in the rainy period with a maximum of 0.710 mg L' detected in the downstream
Carmo River sector in the dry period. Zn was positively correlated with the rainfall 10 and 20
days before the collection of the samples; that is, the increasing precipitation directly increased
the concentration of dissolved Zn, either by sedimentary lood or remobilization of riverbed

sediments.
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Figure 2: Spearman correlation of the analyzed variables. The X symbol distinguishes
correlations that were not significant at 0.005 probability. Al — dissolved aluminum; Mn —
dissolved manganese; Cd —dissolved cadmium; Zn, — dissolved zinc; Cr — dissolved chromium;
Fe — dissolved iron; pH — hydrogen ionic potential; Sample turbidity is measured in
Nephelometric Turbidity Units; TSS — Total Suspended Solids; COR — apparent color of the
sample; Sample temperature. The scale color represents the correlation between the variables,
indicating that the closer to blue the more positively correlated the variables are, the closer to
red, the more negatively correlated the variables are.

3.2 Multivariate analysis

Grouping all variables by the rivers sectors, and classifying them into the dry and rainy
periods, it appears that in the rainy period 53.5% of the variance is explained by the sum of the
first two dimensions, confirming the correlation of the variables Zn, Al, Mn, Fe, color, and

turbidity in this cluster (Figure 3). For TSS, rainfall 10 days, rainfall 20 days (accumulated
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precipitation 10 and 20 days prior to collection), temperature, Cu, Cd, and Cr, explain 34% of
the variance in dimension 1, showing that the effect of the accumulated precipitation values 10
and 20 days prior to sample collection affects the temperature and dissolved amounts of Cu,
Cd, and Cr. In this case, the ellipses are very similar, which indicates that the three sectors
evaluated are similar from the point of view of the evaluated parameters, consistently with the

descriptive analysis of the data.

Principal Component Analysis Principal Component Analysis
Rainy season Dry season

Rainfall:20 days

Rainfall-t@ days.

DIm2 (19.5%)

Dim1 (34%) ' ' Dim1 (31.5%)

Sector | ® | Downstream Carmo (Affected) [AJ Gualaxo do Norte Upstream Carmo (Unaffected)

Figure 3: PCA for the rainy and dry season data evaluated from April 2017 to January 2019

grouped by River sectors.

In the dry season (Figure 3) the behavior of the upstream and downstream Carmo River
sectors are similar, and distinguished the Gualaxo do Norte River. The variations of variables
TSS, turbidity, Color, rainfall 10 days, and Cu are explained by dimensions 1 and 2. Fe and Al
are explained by dimension 1, which distinguishes the Gualaxo do Norte River from the other
sectors evaluated in the dry period. The other variables are explained by dimension 2, and for
Cd and Zn, the vectors are smaller in both dimensions, showing lower load values. Two
dimensions explain 49.8% of the variance.

When performing the PCA for the period from April to September 2016 (Figure 4),

for the same rivers evaluated, but at different points, it was possible to verify the relationship
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of the variables Cd and Cr, with their variances being better explained by dimension 2 than by
dimension 1. We also observed high ratio values of some chemical parameters such as Fe, Cu,

Al, and Mn with the physical variables of turbidity and color, explained by dimension 2.

Principal Component Analysis
All Data
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Figure 4: PCA for data collected in the dry period of the year 2016 by Foesch (2020) in the
Gualaxo do Norte and Carmo Rivers.

4 DISCUSSION

The reduction in the concentration of Fe and Mn in the dry period is attributed to lower
metal dilution effect, increasing the concentration of metal dissolved in water (Dornfeld 2002),
and ca be influenced by mud tailings from the Funddo dam, since it did not affected the
upstream Carmo River sector (Golder Associates 2017). The dissolved Cd, on the other hand,
had a high variability in the rainy period in the downstream Carmo River sector, which may be
associated with the greater release of domestic effluents by the of Barra Longa city (Ulmgren
2000; Appiah-Effah et al. 2015).

Similar temperature values were reported by Marques and Barbosa (2001), who
evaluated the water temperature in the Doce River, and Silva et al. (2018), who evaluated trace
elements in water and sediment before and after the Funddo dam failure in the periods of April

2015 and April 2016.
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High water temperatures can influence the aquatic plant and animal life. Abowei
(2010) reports that the temperature of tropical waters generally varies between 25 and 35 °C.
Thus, it can be said that this parameter was not directly affected by the rupture and deposition
of tailings. The pH values also varied with the season, but it is worth mentioning that pH is an
important factor in dissolved metal concentration in water (Costa 2001).

Other physical variables, such as turbidity, TSS, and apparent color, showed high
seasonal variability. Turbidity values above 120 NTU were recorded for the rainy season in the
Gualaxo do Norte River, above the limit (100 NTU) established by CONAMA 357/2005 for
class 2 waters. However, a peak of 659 NTU was observed in the Gualaxo do Norte River
sector, consistent with Fernandes (2017). In both upstream and downstream Carmo River
sectors, the average values were below this limit in both seasons.

Regarding TSS, a value of 646.75 mg L' was recorded in the Gualaxo do Norte River
in the rainy season, the maximum value found in the three sectors. CONAMA 357/2005 does
not consider this parameter for water quality. Although there is a linear relation between TSS
and turbidity, we observed lesser association in the dry season (Oliveira et al. 2018). Turbidity
expresses, the apparent number of particles present in a water body, as determined by a beam
of light that passes through the sample, quantifying the density (Toniolo 2016). Four classes
are recognized: fairly turbid from 15 to 25 NTU, rather turbid from 25 to 35 NTU, turbid from
35 to 50 NTU, and very turbid above 50 NTU (Azis et al. 2015).

In recent study of Doce River, turbidity values above 400 NTU in the rainy period,
and 250 NTU in the dry period were recorded by Oliveira et al. (2018), along with TSS values
of 300 mg L' in the rainy period and 200 mg L in the dry period. This highlights the natural
high turbidity and TSS of the Doce River basin regardless of the Fundao dam contribution.

The three stretches have similar changes in physical parameters when comparing the
measured mean values, however, they have different intensities. While in the Carmo Upstream
stretch (unaffected), for example, in the rainy season Turbidity and TSS are 9 times higher than
the dry season, in the affected stretches the intensity is lower, on average 3 times higher in the
wet period when compared to the dry period.

In general, after precipitation variables such as Color, Turbidity and TSS are changed
by increasing their values, this is because these variables are causally related to fine particles.
Therefore, when precipitation occurs in the area increases the flow of the river allowing the
entry of new sediments and the revolving of the bottom of the river. Even in tropical rivers that
high physical variables (Color, Turbidity and TSS) are normal for a few months, changes in the

concentration of these variables can occur due to rainfall, allowing the tailings deposited in the
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margin to be taken to the river trough, favoring resuspension processes (Hatje et al 2017). In
the dry period, due to the lower velocity of the rivers, the suspended particles tend to sediment,
with this the variables Cor, Turbidity and TSS reduce (Gong et al 2016).

Historically, the water courses of the Doce River basin have high turbidity, as in the
case of the Santarém stream, located closer to the Fundao dam, where values of 35.65 NTU
were recorded in the rainy season. In the Gualaxo do Norte River, turbidity values were not
higher than 43 NTU in the rainy period of 2000 (Costa 2001). However, at the automatic station
located in Governador Valadares, an extreme peak of 140,000 NTU was recorded on 11
November of 2015 when the mud plume from the Fundao dam passed through that sector (Maia
and Pereira 2017). This confirms the influence of the fine colloidal tailings dam Fundao
released, downstream river, below the Risoleta Neves Hydroelectric Plant and dam (Milanez
and Losekann 2016; Schaefer et al. 2016).

In the rainy season, there is a natural increase in turbidity, which is a direct contribution
of eroded and transported resulting from severe soil loss and reworking of tailings deposited on
the floodplain affected by mud (Theis et al. 1988). With the deposition of mud on floodplain,
forming technosols (Schaefer et al. 2015). These areas became prone to erosion soil exposure,
surface aluvic and little structure of this sediment. This contributed to several increases in
turbidity and constant modifications of the fluvial channel by the lag deposition (Schaefer et al.
2015; Santos et al. 2017).

Apparent color values above 127.18 mg P1 L™! on were observed in the Gualaxo do
Norte River sector, during the rainy season. In both downstream and upstream Carmo River
sectors, the mean values were 110.15 and 86.08 mg P1 L!, respectively. These values are well
above the maximum allowable value for the water potability standard, which is 15 mg Pl L"!
according to consolidated Ordinance N°. 5 of the Health Ministry (Saude 2017). The increasing
in value of apparent color is associated high concentration of suspended particles suspended (>
1,2 um), and closely associated with turbidity, although humic acids and the presence of biofilm
can also change the water color.

The dissolved Cr showed values higher than those established in the CONAMA
Resolution 357/2005 (Cr to 0.05 mg L™). Cr may be present in water as trivalent Cr or as
hexavalent Cr, the later form being extremely toxic (Kaczynski and Kieber 1993), but there is
no speciation study that would allow conclusions on toxicity to be drawn.

With refence to Cu, the mean concentrations of dissolved Cu for the two periods and

in the three sectors evaluated were higher than those established for class 2 waters (0.009 mg
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L'1); an outlier of a dissolved Cu of 0.359 mg L™! was found in the upstream Carmo River sector
(Table 1).

With regard to Fe, which is the element with the second highest concentration in the
tailings, the waters of the Gualaxo do Norte River showed mean values above the limit imposed
by the CONAMA resolution (0.3 mg L) for class 2. The maximum value found was 3.013 mg
L1, 10 times above this limit. Overall, in the sectors most directly affected by the mud tailings,
the Fe concentration was nearly four times higher than the concentration of unaffected sector.
Also, higher concentrations of Fe were observed in the dry season, probably because, in the dry
period, the waters have lower pH values. According to Nordstrom et al. (2009), the FE solubility
increases with lower pH values, and correlation analysis (Figure 2) showed that the pH was
negatively related to the values of the Fe metal, suggesting that acidity pronoted Fe hydrolysis
and release (Guedes et al. 2004), besides the diluting effect.

High Cd concentration in waters can be harmful to plants (Barcelo et al. 1986) or
human health (Silva et al. 2019). Cd remains in the environment for 10 to 30 years, and
possesses slow excretion by humans (Nordberg 1996). On average, the three sectors had
dissolved Cd, concentrations above the limit for the total Cd (0.001 mg L") (CONAMA 2005)
for class 2. In the dry season, the average concentration of dissolved Cd was lower in the
downstream Carmo River sector.

Silva et al. (2018) found values of total Cd in the range of 0.65 pug L™! at in the Gualaxo
do Norte River in 2016, shortly after the Fundao dam collapse, whereas Costa (2001) found
values below 0.001 mg L™! in the Gualaxo do Norte River sector in the dry and rainy periods of
2000 (before the dam burst).

Average values of dissolved Zn were below the limit established by CONAMA
357/2005 for total Zn, which is 0.18 mg L'!. Maximum values of total Zn of 0.077 mg L™ were
observed in the same Carmo River sector (Silva et al. 2018). Abnormal Zn concentrations were
considered natural anomalies by Rodrigues et al. (2013), who detected concentrations between
28.7 and 85.6 mg kg—1 in sediments from the Gualaxo do Norte River, before the dam failure.

Regarding dissolved aluminum, the average concentrations in the three sectors and
periods were within the allowable range for class 2 freshwater, according to CONAMA
357/2005 (Table 1). However, in the rainy season, an outlier 1.388 mg L' was recorded in the
Gualaxo do Norte River sector. Al is generally present in water in the form of AI** (aq) under
acid conditions, and as Al(OH) (aq.) in neutral or alkaline conditions. In acidic waters, Al is
toxic to fish from 0.1 mg L' (Gensemer and Playle 1999; Ferreira et al. 2020). In all sectors

and periods, the maximum values were above this limit.
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Turbidity, color, and TSS are directly and highly correlated with each other and with
the Fe content, which can be explained by the fact that Fe-oxides forms gives a reddish color
to the suspended sediments present in waters (Moruzzi and Reali 2012), and it is the main
element present in the tailings of Fundao.

The pH behavior in monitored period is consistent with that found by Costa (2001),
and is poorly explained by both dimensions 1 and 2. In the period evaluated about eight months
after the rupture of the Fundao dam, Mariana, MG, it is possible to distinguish three River
sectors: Gualaxo do Norte, downstream and upstream Carmo River sectors.

In the dry period of 2017, two years after the accident, the Gualaxo do Norte River
sector, closer to the source of tailings from dam, had turbidity, color, TSS, and Fe contents with
vectors in the same direction, indicating a close relationship between these parameters in the
dry period, unlike the upstream Carmo River sector which did not receive the same load from
the dam rupture. The downstream Carmo River, after the confluence with the Gualaxo do Norte
River, showed from the influence of tailings, but lower than the Gualaxo do Norte itself (Figure
5).

When separating the rivers by dry and rainy periods over the three-year period from
2017 to 2019, the physical and chemical parameters with greatest correlation (Figure 2), the

change grouping of rivers and the dimensions of explanatory variables (Figure 5).
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Figure 5: PCA of data collected in the rainy and dry period of the years 2017 to 2019 for only

the variables evaluated throughout the period.
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Three years after the dam burst, improvement of water quality at unlike the Carmo
River sector can be observed, the behavior of the Gualaxo do Norte, which is distorted affected
by Fe, color, and to a lesser extent, turbidity (Figure 5).

In the dry period in 2019, four years after the dam burst, it is possible to see a similar
quality of waters upstream and downstream the Carmo River (Figure 5). Closer to the dam, the
Gualaxo do Norte River still shows abnormal Fe contents in the dry season.

In the rainy season in 2017, the Gualaxo do Norte River was the most affected by the
TSS, turbidity, color, and Fe variables, explaining 77.4% of the variance. One year after (rainy
period 2018), the discrepancy was smoothed, with the turbidity, color and Mn explaining 87.2%
in dimension 1. In the following rainy period (2019), differences remained smooth but, the Fe
content was associated with turbidity and color. Here, four years after the rupture, the influence
of Mn on the parameters of turbidity and color was reduced.

The improvement in physical and chemical parameters highlights the ability of tropical
rivers affected by mining tailings to naturally recover. After implementation of recovery
activities at the affected areas, the levels of some parameters were reduced.

On the other hand, the variation on some parameters is strongly influenced by the
seasonal accumulated precipitation (Figure 6). For example, the mean concentration of
dissolved Fe was higher in Gualaxo do Norte River at the beginning of the monitoring, while
in the Carmo River sectors peaks of dissolved Fe and Mn occurred just after precipitation

events, at the end of the first year of monitoring period.
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Figure 6: Time series for averages of the physical and chemical variables analyzed six months
after consolidation of the recovery services. Precipitation — precipitation accumulated 20 days
before sampling (mm); Fe — dissolved iron; Mn — dissolved manganese; Cu — dissolved copper
(mg L1); NTU — turbidity (Nephelometric Turbidity Units); color — apparent color (mg P1L);
TSS — Total Suspended Solids (mg L™). Gray stripes distinguish the rainy season from the dry
season. The first column shows the physical variables in relation to precipitation and the second
column shows the chemical variables in relation to precipitation.

Rainfall influence pH variability (Carvalho et al. 2000; Silva et al. 2008; Girardi et al.
2016), and on average the value increased by 0.5 points in the rainy period when compared to
the dry period. However, in a limestone mining area, where CaCO3 contribute to pH changes
increasing pH by the dissolution of carbonates occurs in the dry season, when dilution is
reduced (Fritzsons et al. 2009). The pH variation influences other physic-chemical variables
(Yabe and Oliveira 1998; Girardi et al. 2016), and greater acidity leads to metal solubility,
especially Cu, Mn and Fe (Yabe and Oliveira 1998). However, with greater rainfall, increasing
concentrations Pb, Cd, Ni, Cr, and Cu were detected, attributed to soil erosion. Although Fe
and Al showed reduced concentration after the implementation recovery activities, peaks in
turbidity above 100 NTU continued recorded after the measures.

High, abnormal values of dissolved Fe were recorded before 2015 as contents above 2
mg L were detected in 1999. In this stretch, even with the rupture of the Funddo dam, such
values were not observed. After the rupture, the highest Fe content was 0.75 mg L', and Fe

decreased significantly after the recovery activities. Overall, the concentration of Fe increase in
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dry season with lower water volume (Correll et al. 1982), and occurred either before and after
the Fundao dam burst.

The values of dissolved Al peaked in 2016, but decreased after recovery activities,
reaching contents similar to pre-rupture values.

Turbidity also decreased after recovery activities, with seasonal peaks observed in
early 2018 and early 2019. After the recovery activities, the turbidity values followed the same
seasonal trend comparing the three sectors, with an overall reduction due to the implementation

of vegetation at the recovery the margins and backfill.

5 CONCLUSIONS

The presence a sedimentary lag of tailings on the riverbed of the Gualaxo-Carmo
rivers, affected by the Funddo dam burst, has no significant effect on the concentration of
dissolved metals in water.

The physical parameters monitored (turbidity, color, and TSS) showed great seasonal
variability, closely associated with rainfall.

After the Fundao dam burst, turbidity in the Gualaxo do Norte-Carmo River reached
values unrecorded previously, and the Gualaxo do Norte had, turbidity values five times higher
than that required for class 2 rivers. On average, the turbidity values were generally higher than
those established for River classes 1 to 3 in the Gualaxo do Norte River, and reduced in the

Carmo River sector, downstream.
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RESUMO

Aguas interiores sdo um desafio para a aplicagdo do sensoriamento remoto e obtenc¢io de
resultados promissores, muito devido a resolu¢do espacial das imagens disponibilizadas
gratuitamente, impedindo ter a informagdo correta do pixel que representa o leito dos rios.
Entretanto, como o avango do sensoriamento remoto, facilitou a sua utilizacdo em diversas
areas do conhecimento, sendo cada vez mais comum programas espaciais que disponibilizam
imagens orbitais gratuitamente, mesmo aquelas com alta resoluc¢do espacial, como as imagens
do sensor WPM (Wide scan Panchromatic and Multispectral camera) do satélite CBERS-4A,
com 2 m, como aquelas com alta resolugdo temporal, como as imagens do sensor MSI
(Multispectral Instrument) acoplado ao satélite Sentinel 2. Logo objetivo geral foi modelar a
turbidez do rio Doce utilizando técnicas de sensoriamento remoto. Predizer variaveis fisicas e
quimicas a partir de valores de turbidez verificadas em campo, bem como modelar as variaveis
preditas pela turbidez de forma continua. Para tanto foram utilizados dados de sensor MSI e de
turbidez de 13 estagcdes de monitoramento ao longo da bacia do rio Doce, entre agosto de 2017
e dezembro de 2020. Os dados foram tratados antes da modelagem, realizando a remocao de
dados espurios e outliers, obtendo um total de 78 observagdes. O modelo gerado para Turbidez
mostra que essa variavel pode ser mensurada a partir de dados de sensores remotos com
precisdo de 0,6, podendo ser apresentada de forma continua em todo o trecho do rio Doce e do
rio Carmo de Barra Longa/MG até sua foz em Rio Doce/MG. A regressdo linear do SST e do
Fe total foram superiores a 0,80 de R? mostrando a correlacdo linear entre as varidveis. A cor
verdadeira e o Al total ndo tiveram bom ajuste linear com a turbidez, mesmo assim na
modelagem tiveram resultados superiores a 0,5 de precisdo. A modelagem continua das
varidveis avaliadas no trabalho pode ser utilizada para avaliar, a qualidade e a quantidade dessas
variaveis ao longo de todo curso d’agua, em especial em areas onde ndo possui pontos de
monitoramento.

Palavras-chave: Rio Doce; Sentinel-2; machine learning; Barragem de Fundao.
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1 INTRODUCAO

Na tentativa de reconstruir digitalmente determinado parametro da superficie se faz
uso de diferentes formas de representacao, a qual serd definida pela continuidade ou ndo desse
parametro no meio a qual se encontra. Estudos relacionados a qualidade de dgua geralmente
sdo determinados em coleta pontual, entretanto, o dado, coletado representa o status quo
naquele momento e no local da coleta. Quando se trata de um rio, a diluicdo e a turbuléncia
afetam a aleatoriedade de parametros avaliados. Ou seja, a representacdo continua dos dados
nesse tipo de situacao ¢ a melhor das opgdes. Dessa forma varias tentativas vem sendo realizado
para estabelecer a relacdo entre dados de sensoriamento remoto com dados de qualidade da
agua (Isidro et al., 2018; Kilham et al., 2012).

O avango do sensoriamento remoto, facilitou a sua utilizagdo em diversas areas do
conhecimento (Asiken Alias and Mansor, 2018; Bousbih et al., 2019; Gomes et al., 2019; Rosa,
2018), e ¢ cada vez mais comum programas espaciais que disponibilizam imagens orbitais
gratuitamente, mesmo aquelas com alta resolucao espacial, como as imagens do sensor WPM
(Wide scan Panchromatic and Multispectral camera) do satélite CBERS-4A, com 2 m, como
aquelas com alta resolu¢do temporal, como as imagens do sensor MSI (Multispectral
Instrument) acoplado ao satélite Sentinel 2. Esse sistema ¢ dividido em dois satélites faseados
entre si a 180°, que permitem tempo de revisita de cinco dias.

Aguas interiores representam um desafio para a aplicacio do sensoriamento remoto e
obtencdo de resultados promissores, muito devido a resolug¢do espacial das imagens
disponibilizadas gratuitamente, impedindo a aquisicao da informacdo correta do pixel que
representa o leito dos rios (Barbosa et al., 2019). Isso porque, muitas das vezes a largura dos
rios ¢ menor do que a resolucdo do sensor, fazendo com que ndo existam pixels puros de adgua.

As imagens do Sentinel 2 podem ser limitadas na aplicagdo direta em cursos d’agua
com largura inferior a resolucdo espacial da imagem, pois parte do pixel podera nao
corresponder fielmente a resposta espectral da agua, sendo influenciada pelas suas margens.
Porém, podem ser interessantes na aplicacdo cursos d’agua com largura maior que 10 m, em
lagoas e regides costeiras (Elhag et al., 2019; Oliveira et al., 2012).

Outra situacao se diz respeito a interagdo da radiagdo eletromagnética com a coluna
d’4gua e seus constituintes, absorvendo e refletindo-a, gerando entdo os componentes
opticamente ativos responsaveis pelas diferentes assinaturas espectrais da d4gua (Watanabe et
al., 2010). Com o rompimento da barragem de Fundio, cerca de 44 Mm® de rejeitos de

minera¢do de ferro foram liberados nos rios Gualaxo do Norte, Carmo e Doce, sendo que,
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segundo Santos et al. (2021), aproximadamente 35% destes foram depositados nos terragos do
rio Gualaxo do Norte, sendo essa a area mais afetada. Outros 10 Mm? ficaram retidos na
barragem da Usina hidrelétrica Risoleta Neves (Saadi and Campos, 2015), sendo que o material
mais fino, foi transportado até a foz do rio Doce com o Oceano Atlantico (Coimbra et al., 2019).

Mesmo apds cinco anos do acidente, eventos de chuvas mais intensas resuspendem os
sedimentos e provocam também o carreamento do material depositado no fundo dos leitos do
rio Carmo e Gualaxo do Norte, a montante da Barragem Risoleta Neves, alterando as
caracteristicas dos rios sazonalmente (Nascimento et al., 2019).

Com isso um modelo capaz de prever o comportamento da qualidade da agua de forma
continua e de baixo custo seria ideal para a manuten¢@o do monitoramento da bacia hidrografica
do rio Doce. Sendo assim, o objetivo desse capitulo ¢ de modelar a turbidez do rio Doce
utilizando técnicas de sensoriamento remoto. Como objetivos especificos analisar as variaveis
Cor, SST, Fe e Al a partir de valores de turbidez verificadas em campo, bem como modela-las

de forma continua.

2 MATERIAL E METODOS

A Fundagao Renova responsavel pela recuperacao das areas afetadas pelo rompimento
da barragem de Fundao, instalou diversas estagdes automaticas de coleta de dados de qualidade
de 4dgua ao longo do trecho afetado pelo, com liberados a partir de agosto de 2017. Com isso,
foi possivel utilizar dados de 13 estacdes automaticas que possuem sensores de turbidez (Figura

7).
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Figura 7: Distribuicdo dos pontos do programa de monitoramento quali-quantitativo da
Fundagdo Renova responsavel pela recuperacao da area afetada.

Foram dois tipos de estagcdes automaticas instaladas, o Tipo I com sensor de
monitoramento do nivel do rio, pluvidmetro e temperatura do ar. O Tipo II, além dos sensores
da estagdo do Tipo I, também possui sonda multiparamétrica para medi¢do da qualidade de
agua. As estagdes contam com sistema de telemetria, com isso os dados podem ser acessados
em tempo real. Todos os sensores utilizados nas estagdes automaticas sdo periodicamente
calibrados (Golder Associates 2017).

Neste trabalho foram utilizados os dados de turbidez verificado nas estagdes
automaticas do Tipo II. Esses valores de turbidez foram utilizados como variavel resposta no
modelo, para tal, em datas de passagem do sistema orbital Sentinel 2 foram separados os valores
de turbidez das esta¢des automaticas selecionadas.

Foi realizado a regressao linear de dados de SST, Cor verdadeira, Fe total e Al total
utilizando dados da Fundagdo Renova para modelar essas varidveis em funcdo da turbidez. A
cor verdadeira ¢ o parametro avaliado apds a filtragem das amostras de dgua, determinado
assim, a influéncia da dissolugao das particulas na coloragdo das dguas. O Fe e Al total, diferente
do Fe e Al dissolvidos, foram determinados incluindo os valores dos metais que se encontram

em todas as granulometrias de solidos. Para tanto foi utilizado os dados de coleta de campo
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realizados entre agosto de 2017 e dezembro de 2020. Os dados foram tratados antes da
modelagem, realizando a remog¢do de dados espurios e outliers, andlise dos valores fora da
média, obtendo um total de 225 observagdes do total de 302 para a regressao dos dados.

Na modelagem dos dados a partir da Turbidez foram utilizadas 78 observagdes do
periodo de agosto de 2017 a agosto de 2019, em que a as imagens ndo apresentavam nuvens
em toda a drea da bacia. Foram realizados ensaios para verificar a interferéncia de resolugdo
espacial no processo de modelagem, para tal foram removidos pontos amostrais nos quais a
largura do rio fosse menor que trés vezes a resolugao da imagem. Dessa forma foram realizados
ensaios utilizando 48 amostras para treinamento e 6 para validagdo, em um exemplo em que
removidos pontos pertencentes a foz entre o rio Gualaxo do Norte e o rio Carmo. Na Tabela 2
pode ser verificado a localizagdo do ponto e a largura do rio onde foi verificado os valores de

Turbidez.

Tabela 2: Coordenadas e largura da cessdo no ponto onde estdo localizados os turbidimetro do
Programa de Monitoramento Quali-Quantitativo
Largura Coordenada Largura Coordenada
- - Ponto ; ;
(m) Latitude Longitude (m) Latitude Longitude
RCA-01 27 -20,3471  -43,1127 RDO-08 294 -18,8833  -41,9526
RCA-02 34 202824 -43,0449 RDO-12 222 -19,4993  -40,7587
RDO-01 53 -20,2560  -42,9125 RDO-16 984 -19,6464  -39,8232
RDO-02 40 -20,2087  -42,8509 RGN-01 15 -20,2850  -43,4772
RDO-03 40 -20,0144  -42,7446 RGN-06 19 -20,3037  -43,2495
RDO-04 41 -19,5542  -42,5214 RGN-08 16 -20,2861  -43,0658
RDO-05 183 -19,3207  -42,3646 Média 151
Coordenadas DATUM SIRGAS 2000. RCA - pontos localizados no rio do Carmo, RGN -
pontos localizados no rio Gualaxo do Norte, e RDO - pontos localizados no rio Doce.

Ponto

As imagens obtidas pelo sensor MSI do sistema orbital Sentinel 2, foram escolhidas
em datas nas quais a imagem sobre o ponto amostral ndo tivesse coberta por nuvens. Sendo
assim foram utilizadas 42 imagens do sensor MSI, no periodo de agosto de 2017 a agosto de

2019.
2.1 Sensoriamento Remoto
Foram utilizadas imagens Nivel 1 C e Nivel 2 A do sensor MSI (Multi Spectral

Instrument) acoplado ao sistema orbital Sentinel 2. As imagens de Nivel 1 C foram corrigidas

para reflectancia de superficie no software SNAP utilizando o algoritmo Sen2Cor produzido
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pela European Space Agency (ESA). Ja as imagens Nivel 2 A, possuem reflectancia corrigida
abaixo da atmosférica (BOA) derivada do produto Nivel 1 C. Posteriormente, a coleta dos
valores de reflectancia nos pontos de coleta de amostra de d4gua foram realizadas no software
R. Foram também coletados dados nos dois pixels vizinhos ao ponto, elevando o niumero de
amostras. Relacdes de bandas foram estabelecidas para os valores de reflectancia nas bandas de
resolugdo de 10 m do instrumento MSI. As relagdes e os valores das bandas foram utilizados
como covariaveis. Foram também utilizados dados de declividade, altitude da calha do rio e
valor da precipitagdo acumulada 10 e 20 dias antes da coleta da amostra.

Foi utilizado a mascara de nuvem para eliminar pontos que apresentavam na imagem
100% de cobertura de nuvens ou sombra de nuvens. Foram utilizados algoritmos de
aprendizado de maquina que utilizam arvores de decisdo como Cubist, Ranger e Random Forest
e modelo Boost (GBM) na predi¢cdo dos valores dos parametros de qualidade do rio ao longo

do trecho avaliado utilizando o software R pacote Caret.

2.2 Covariaveis

Foi utilizada como covaridvel a precipitacio de quatro estagdes pluviométricas
instaladas na area de estudo pela Fundagao Renova, com isso obtiveram-se as covariaveis
precipitagdo efetiva no ponto, acumulada dois e cinco dias antes a coleta de amostra de
Turbidez. Os cursos d’agua foram obtidos da base Ottocodificada da Agéncia Nacional das

Aguas (ANA) (https://dadosabertos.ana.gov.bry/).

2.3 Modelagem de qualidade da agua

O processo de treinamento, validagao e espacializa¢do dos pardmetros de qualidade de
agua foram feitos de forma especial, visto o nimero de dias de coleta pequeno (6 dias) € também
o numero de pontos de coletas (13 pontos) (Hu et al., 2020; Vergara et al., 2018; Zhang et al.,
2020). Dessa forma foi aplicado um método de validagdo denominado Nested LOOCV com
adaptacdes para este trabalho (Figura 8). Esse método considera processo de duplo /oop, onde
no primeiro /oop ¢ realizado o treinamento do modelo com conjunto de dados de tamanho n-1,
e a validacao e feita no segundo loop com amostra removida, este processo € repetido pelo
nimero de amostras do banco de dados. A aplicacdo do método Nested LOOCV com adaptagdes
foi realizada considerando o segundo /oop as datas amostradas, dessa forma o modelo rodou

seis vezes, onde em cada uma delas, um dos dias, foi colocado no segundo loop de validagao.
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O resultado final da performance do algoritmo de Machine Learning foi a média dos seis
resultados (Treinamento/Validacdo). Este método robusto avalia a performance do algoritmo e
detecta possiveis dados com problemas nas coletas ou de covaridveis. Em cada rodada também
foi calculada a espacializagdo do mapa dos parametros de qualidade de dgua para este dia que
foi retirado para validagao.

A métrica para escolha do melhor subconjunto de cada modelo foi o R?. Os algoritmos
testados neste trabalho foram Cubist, Random Forest, Ranger, Generalized Boosted Regression

Models (GBM) e Suport Vector Machine (SVM) usando o pacote Caret (Khun, 2020).
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O modelo Cubist € uma fungdo que se baseia no método M5 de Quinlan (1992). Nessa
funcdo sdo construidos modelos baseados em arvores. Regras sdo criadas e o modelo percorre
a arvore de determinada regra, sendo adequado para cada regra com base no subconjunto de
dados, quando isso ocorre o conjunto de regras ¢ removido ou combinado. Por fim sdo criados
modelos de regressdo no final de cada arvore tendo como base os preditores que foram
utilizados para definir as regras removidas (Kuhn, 2020).

O Random Forest, assim como o Cubist, ¢ um modelo que também utiliza arvores de
decisdo, seu diferencial estd no estabelecimento de florestas, para isso cada arvore ¢ utiliza
como base o valor de um vetor amostrado independente e com mesma distribui¢do para todas
as arvores da floresta, neste modelo estimativas internas sdo usadas para mensurar a variavel
de importancia (Breiman, 2001).

Foi utilizado o modelo de regressdao por rede neural avNNet, esse modelo ¢ baseado
no modelo NNet (Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2020), entretanto nesse modelo os resultados
sdo baseados na média, sendo assim esse constroi numeros aleatorios, denominados de
sementes, e o resultado global ¢ calculado a partir da média das saidas de cada um dos nimeros
aleatorios criados. Com isso 0 modelo resultante ¢ usado na previsao (Kuhn, 2020).

O SVM ¢ um algoritmo linear bindrio ndo probabilistico, desenvolvido para
classificacdo binaria (Cortes and Vapnik, 1995) consiste em primeiramente separar as classes
procurando o hiperplano de separagdo ideal entre duas classes. Para isso ¢ buscado a margem
entre pontos mais proximos da classe, os pontos situados nessas margens sdo chamados vetores
de suporte e o meio entre os pontos de suporte o hiperplano de separacdo ideal (Meyer, 2009).
Quando um separador linear ndo ¢ encontrado, os pontos sdo projetados em um espago de maior
dimensdo, para que eles sejam efetivamente separados linearmente, para isso € requerido
projecao por meio de técnicas de Kernel (Meyer, 2009). Esta técnica ajusta parametros de custo
e o parametro Sigma do Kernel. Sendo avaliado, no maximo, seis valores do pardmetro Kernel.
Isso permite uma pesquisa ampla sobre o parametro de custo e uma pesquisa relativamente
estreita sobre Sigma (Amari and Wu, 1999).

Outro algoritmo baseado em Kernel utilizado foi o kknn que tem como base o vizinho
mais proximo (kernel) ao estabelecer dados de teste, por um de treinamento, por meio da
distancia de Minkowski, forma geral da distancia Euclidiana e de Manhattan. Sendo assim, esse
modelo pode ser utilizado ndo s6 na classificagdo, como também na regressdo. Com isso esse
algoritmo ¢ definido como nao paramétrico, ou seja, que ndo faz nenhuma suposicao explicita,

evitando modelar distribui¢des subjacente em relacdo aos dados (Abdulrahman et al., 2020).
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O modelo linear (Im), também foi aplicado, esse modelo produz um vetor de previsdes,
para prever o valor da varidvel resposta com base em uma ou mais varidveis preditoras, com
objetivo de estabelecer relagdo linear entre a variavel preditora e a variavel resposta, sendo

possivel estimar o valor da resposta com apenas os valores preditores conhecidos.
2.4 Avaliacao dos algoritmos de aprendizado de maquina

Os algoritmos de aprendizado de méquina foram avaliados quanto sua performance
preditiva para cada um dos parametros de qualidade de 4gua. Foram escolhidos os algoritmos
que apresentassem a melhores performances de acordo com coeficiente de correlagdo (R?) no
conjunto de validagdo (Equagdo 1). A raiz do erro quadratico médio — RMSE (Equagao 2), erro
absoluto médio — MAE (Equacao 3), também foram avaliados.

f0 1: 2 _ 1 _ ZiaPizPm)®
Equagdo 1: R 1 ST (P=0m)?
Onde: P; o valor predito, P, o valor predito médio, P; o valor observado, o O, valor

observado médio ¢ o #n o nimero de observagao.

1
Equagio 2: RMSE = [%Z?:l(Pi - Oi)z]z

Onde: P; o valor predito, O; o valor observado e o n 0 nlimero de observacao.

Equacéo 3: MAE = 2i=alPiz0il

Onde: P; o valor predito, O; o valor observado e o n 0 nlimero de observacao.
3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os testes realizados para verificar a interferéncia da resolugdo espacial da imagem em
funcdo da modelagem podem ser verificados nas Tabelas 3 e 4. Com um ponto do trecho em
que a largura do rio € inferior a resolugdo da imagem, verifica-se que os pontos localizados na
cabeceira da bacia (RCAO01, RGNO1, RGN06 RGNOS) interferem no resultado, em virtude da
resolucdo espacial da imagem. O teste utilizando o ponto mais proximo a foz do rio Gualaxo

do Norte (RGNO08) tem os menores valores de R? quando comparado com os demais pontos.
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Tabela 3: Resultado das simula¢des dos modelos utilizando apenas um, dos quatro pontos
localizados onde a largura do rio € inferior a resolu¢do da imagem

Modelo Com o RCAO1 Com o RGNO1 Com o RGNO06 Com o RGNO8
R RMSE MAE R?> RMSE MAE R?> RMSE MAE R? RMSE MAE

avNNet 0,31 47,84 3484 0,33 48,03 35,18 0,26 54,08 40,62 0,17 77,77 51,13
cubist 0,61 17,55 13,24 0,61 18,93 14,52 0,66 21,87 17,37 0,25 70,83 37,76
kknn 0,59 20,46 13,84 0,57 20,59 13,82 0,65 23,82 17,49 0,30 71,24 36,46
Im 0,48 20,77 16,61 049 22,67 18,25 043 2685 20,24 0,29 70,87 47,57
rf 0,60 20,81 14,60 0,55 20,14 13,86 0,73 21,64 16,05 0,32 65,77 35,24
svm 0,55 27,88 16,77 0,58 25,69 16,71 0,57 27,03 1898 0,21 61,08 34,21
Onde: RCA ¢ o ponto localizado no rio Carmo; RGN sao os pontos localizados no rio Gualaxo
do Norte; R? o coeficiente de determinagdo ajustado; RMSE o erro quadratico médio; e MAE
o erro absoluto médio.

Quando o teste foi realizado removendo um dos quatro pontos pode-se verificar que
as simulacdes sem os pontos como o RCA0O1, RGNO1 e RGNO06 o R? de ajuste de modelo sdo
inferiores a 0,40 para a maioria dos modelos. No entanto, quando remove o RGNO8 todos os
preditores sdo influenciados positivamente, com aumento do valor do R? e redu¢do do MAE
em todos os modelos testados.
Tabela 4: Resultado das simulagdes dos modelos com a remoc¢ao de um, dos quatro pontos
localizados onde a largura do rio ¢ inferior a resolucdo da imagem
Modelo Sem o RCAO1 Sem o RGNO1 Sem o RGNO6 Sem o RGNO8

R? RMSE MAE R?> RMSE MAE R?> RMSE MAE R? RMSE MAE

avNNet 0,16 75,88 50,40 0,17 75,80 50,13 0,26 71,66 45,59 0,24 50,13 36,84
cubist 0,23 79,62 4292 0,27 7537 38,39 0,34 49,05 27,40 0,70 17,10 12,61
kknon 0,38 70,69 37,39 042 66,83 33,84 0,27 64,48 31,66 0,48 2331 15,58
Im 0,26 70,91 49,46 027 68,79 47,06 030 65,54 43,89 0,40 2346 18,57
rf 0,31 61,39 3464 039 61,57 3092 025 61,50 3236 0,54 2223 15,83
svm 0,12 5899 3245 0,228 55,32 30,55 0,18 56,86 27,93 047 28,71 18,42

Onde: RCA ¢ o ponto localizado no rio Carmo; RGN sao os pontos localizados no rio Gualaxo
do Norte; R? o coeficiente de determinacdo ajustado; RMSE o erro quadratico médio; e MAE
o erro absoluto médio.

Foi encontrado o valor de 0,70 de coeficiente de determinag@o para o cubist, quando
foi utilizado a modelagem removendo o ponto RGNO8 e mantendo os outros 12 pontos,
entretanto o rf, outro modelo baseado em arvore de decisdo, ndo teve valor proximo como
acontece no caso da modelagem para a bacia 2 (Tabela 5).

Na Figura 9 ¢ possivel observar a diferenca entre os pontos localizados na regido onde

a largura do curso d’agua ¢ inferior a resolugdo da imagem do sensor MSI (RCAO1, RGNO1,
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RGNO06 e RGN 08), comparado com o ponto localizado no rio Doce (RDOO08), onde a largura

do rio € superior a resolu¢ao da imagem do sensor MSI.

RGN-01M

Figura 9: Composicao falsa cor (Infravermelho, Verde e Azul) mostrando a localizagdo dos
pontos onde a resolugdo espacial ¢ superior a largura do rio (RGNO1, RGN06 ¢ RGN 08),
comparado com ponto em que a resolugdo da imagem ¢ inferior que a largura do rio (RDOO0S).

A coloragdo dos cursos d’agua na composicao falsa cor tem variagao com a quantidade
de so6lidos em suspensdo, em cursos d’agua limpo a reflectancia decai entre 550 e 750 nm
absorvendo todo o comprimento de onda proximo a 800 nm. J4 com com o aumento de solidos
na agua a absorc¢do reduz, ndo refletindo mais que 60 % do espectro (Lillesand et al., 2015).
Logo pode ser verificado que nos pontos RGNO1, 06, 08 e RCAO1 tem maior reflectancia da
banda Nir (842 nm), ou seja, maior influéncia de bancos de areia, rochas e vegetagdo, proximo

ao ponto de avalia¢do, quando comparado com o ponto RDOOS.
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O esquema da Figura 10, ilustra a influéncia da largura na qualidade da informagao da
resposta espectral em fun¢do da largura do rio, indicando que, para melhor levantamento dos
dados ao utilizar as bandas de 10 m do sensor MSI, a coleta de informacao deve ser em pontos
onde a largura do rio € superior a 20 m. Contudo, em virtude da cheia e seca dos rios, uma

margem de seguranga deve ser utilizada devendo ser utilizado a largura de 30 m.

Largura ideal ocupando
Meandro area do pixel

= o

Largura ideal mas
deslocado no pixel

10 m

10 m

Figura 10: Esquema gréfico da interferéncia da largura do rio em fun¢do da resolucdo da
imagem

Verifica-se que os resultados dos modelos utilizando os dados para toda a bacia do rio
Doce (RD) (Bacia 1) em comparacao com os dados da bacia RD excluindo os pontos a montante
da foz entre o rio Gualaxo do Norte e o rio Carmo (Bacia 2), s@o inferiores (Tabela 5). Quatro
modelos possuem R? maior que 0,5, sendo o cubist 0 modelo que apresentou menor MAE
(13,97), que para turbidez ¢ um valor baixo em virtude da amplitude dessa varidvel (Foesch et

al., 2020).
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Tabela 5: Resultado dos modelos comparando os dados das duas bacias, rio Doce e com os
dados da bacia RD excluindo a bacia do rio Gualaxo do Norte

Model Bacia 1 Bacia 2

0aeio R2 RMSE MAE R® RMSE MAE
avNNet 0,16 7313 4778 022 4996 3691
cubist 023 6452 31,74 0,62 17,64 13,97
kknn 038 60,72 32,63 059 2446 1694
Im 028 6432 4405 046 2315 1821
of 032 60,59 3344 054 2245 16,08
svm 0,12 5812 30,72 059 2575 18,02

O modelo kknn foi o que obteve valores de R? mais altos para as duas bacias
concomitantemente, mesmo sendo um modelo mais simples, indicando que modelos nao
paramétricos, podem ser utilizados na predi¢do, quando comparados com modelos de arvores
de decisdo. Esse resultado mostra também que ndo houve extrapolacdo entre os dados de
treinamento e validagdo (Abdulrahman et al., 2020). O modelo linear (Im), teve valores de R?
mais alto que o modelo de redes neurais (avNNet), em ambas as bacias. Para a bacia 2, todos
os modelos tiveram valores mais altos que o modelo ndo avNNet, mostrando que modelos
paramétricos sao menos indicados na predicao, como observado também por Goh et al. (2021).
Ao contrario do avNNet, o resultado modelado pelo svm foi inferior ao modelar a Bacia 1, mas
obteve resultados acima de 0,50 para a Bacia 2, isso porque na Bacia 1 o svm ndo conseguiu
separar os conjuntos de dados efetivamente (Meyer, 2009)

O resultado para as regressoes lineares das variaveis, Cor verdadeira, SST, Ferro total
e Aluminio total, utilizando os dados da Fundagdo Renova sdo apresentados nas Figuras 11 a
14, sendo que as variaveis SST e Fe total obterem R? superior a 0,80.

A regressdo da Cor verdadeira teve 0,18 de R?, como pode ser verificado na Figura 8,
houve dispersao dos pontos com cerca de 400 mg Pt/L e 100 de turbidez, e valores de 300 mg
Pt/L e mais de 1400 de turbidez, o que na regressao das varidveis. Esse fato esta associado a
analise de cor realizada, em que a leitura é realizada ap6s a remocgao de particulas < 1,2 um,

removendo as particulas que dao turbidez a amostra.
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y =0,1472x + 47,179
R2=10,1826
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Figura 11: Regressdo linear da Turbidez em fun¢do da Cor verdadeira (mg Pt/L).

Para os SST o R? foi de 0,90, sendo entre as variaveis modeladas a que obteve melhor
resultado. Nota-se que a distribuicdo dos pontos teve baixa dispersdo, com pontos proximos a
linha de tendéncia. Esse resultado estd muito relacionado a metodologia de determinagdo dessas
variaveis, ja que SST considera particulas superiores a 1,2 um de didmetro em determinado

volume de agua.
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Figura 12: Regressao linear da Turbidez em fun¢do dos Solidos Suspensos Totais (mg/L).
O Aluminio total teve R? de 0,58, isso porque um dos pontos utilizados na regressao

esta muito distante da linha de tendéncia. A variavel Aluminio total considera tanto os valores

de metais dissolvidos como em particulas em suspensao, visto que os solos tropicais apresentam
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grande quantidade de Al nos constituintes de argila, a tendencia seria da alta correlacdo entre a

turbidez e o Al total.
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Figura 13: Regressao linear da Turbidez em fungdo do Aluminio Total (mg/L).
Ja o Fe total teve R? proximo ao do SST, variavel fisica, com pontos da regressao

proximo a linha de tendéncia. Essa relagdo era esperada, devido a mineralogia dos rejeitos ser

rica neste elemento (Coward et al., 2017).
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Figura 14: Regressao linear da Turbidez em fun¢do do Ferro total (mg/L).

De posse da regressao linear foi realizado a modelagem das variaveis Cor verdadeira,
Solidos Suspensos Totais, Ferro total e Aluminio total. O resultado dos modelos paras as
variaveis Cor verdadeira, So6lidos suspensos totais, Ferro total ¢ Aluminio total podem ser

visualizados nas Tabela 6 ¢ 7.
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Tabela 6: Métrica de desempenho dos modelos para predicao da Cor Verdadeira e SST na area
de estudo

Modelo Cor SST

R? RMSE MAE R? RMSE MAE
avNNet 0,27 52,15 51,76 0,35 33,60 25,69
cubist 0,60 3,33 2,55 0,63 12,17 9,71
kknn 0,58 3,49 2,45 0,59 15,03 10,62
Im 0,46 3,41 2,68 0,46 14,73 11,59
rf 0,60 3,39 2,35 0,60 14,06 9,88
svm 0,55 4,28 2,71 0,57 18,30 12,12

Modelos de arvore de decisao como o cubist e o rf foram os que apresentaram melhores
resultados, com R? superior a 0,60 e baixos valores de MAE, que estdo relacionados ao baixo
desvio dos resultados de forma absoluta, ou seja, na mesma dimensao dos valores preditos e
observados.

Os metais também tiveram valores de R? correlacionados positivamente e proximos de
0,60, como os modelos seguindo a mesma tendencia de quando comparados com as variaveis
fisicas. O avNNet foi semelhante aos demais modelos para o Al total, diferente das outras

variaveis em que esse classificador ficou com o R? abaixo de 0,40.

Tabela 7: Métrica de desempenho dos modelos para predi¢ao da (Fe e Al) na area de estudo

Fe Al
Modelo

R? RMSE MAE R? RMSE MAE
avNNet 0,26 0,54 0,36 0,59 0,20 0,14
cubist 0,55 0,29 0,23 0,59 0,15 0,12
kknn 0,57 0,34 0,23 0,58 0,18 0,13
Im 0,46 0,32 0,25 0,46 0,18 0,14
rf 0,58 0,29 0,20 0,59 0,17 0,12
svm 0,58 0,40 0,26 0,59 0,22 0,14

Os resultados demonstram que em geral a utilizagao dos dados de turbidez das estagdes
automaticas pode ser utilizada de forma continua utilizando dados de sensoriamento remoto, €
que esses dados podem ser utilizados também para estimar solidos suspensos e Fe e Al total.

Na Figura 15 pode ser observado a representacdao dos valores de Turbidez e Al total
de forma continua, em ponto localizado no rio Carmo (RCA02), em Barra Longa/MG e do rio
Doce (RDOO08) na cidade de Governador Valadares/MG. Para Turbidez os valores sao entre 40
a 50 NTU no periodo seco e de até 90 NTU no periodo chuvoso no ponto RCA02, e de 10 a 20
NTU no periodo seco e de até 50 NTU no periodo chuvoso no ponto RDO08. Na estacao
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chuvosa naturalmente a turbidez dos cursos d’4agua sdo elevados, em virtude da erosdo e
transporte de sedimentos pela perda de solos (Girardi et al., 2016; Santana et al., 2021; Theis et
al., 1988).

No periodo seco ¢ possivel verificar altos valores de Turbidez, que podem estar
associados a bancos de areia ou rocha proximo ao local da estagdo automatica, como pode ser
observado na Figura 16A, no periodo seco que se relacionam aos valores altos de Turbidez e
Al total, ja na Figura 16B, periodo chuvoso, devido ao maior volume de dgua boa parte do
banco de areia ou rocha ficam submersos. Logo, também ¢ importante analisar os resultados do
ponto de vista da altura da lamina d’agua, que podem interferir em falsos valores de Turbidez
elevada em periodos secos. Contudo a profundidade da coluna d’4dgua ndo interfere somente no
espalhamento da radiagdo eletromagnética pela coluna d’agua (Barbosa et al., 2019), como

também na exposi¢ao direta de objetos como bancos de areia e rochas.
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Figura 15: Espacializacdo dos resultados de Turbidez (NTU) e Al total (mg/L) apds a
modelagem, sendo representado para a Turbidez os resultados do modelo cubist e para o Al

Total o modelo rf.
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Figura 16: Imagens do Google Earth mostrando a localidade do ponto da estacdo automatica
RDOO0S, proximo a cidade de Governador Valadares. (A) imagem representando o periodo seco
(julho/2019); (B) imagem representando o periodo seco (dezembro/2018).

4 CONCLUSOES

O modelo gerado para Turbidez mostra que essa variavel pode ser mensurada a partir
de dados de sensores remotos com precisdo de 60%, podendo ser apresentada de forma continua
em todo o trecho do rio Doce e do rio Carmo de Barra Longa/MG até sua foz em Rio Doce/MG.

A regressdo linear do SST e do Fe total foram superiores a 0,80 de R? mostrando a
correlagdo linear entre as varidveis. A cor verdadeira e o Al total ndo tiveram bom ajuste linear
com a turbidez, mesmo assim na modelagem tiveram resultados superiores a 50% de precisao.

A modelagem continua das variaveis avaliadas no trabalho pode ser utilizada para
avaliar, a qualidade e a quantidade dessas variaveis ao longo de todo curso d’4gua, em especial
em areas onde ndo possui pontos de monitoramento, consistindo-se numa forma mais eficaz de

representar essas variaveis.
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Capitulo 3 - Modelagem de parametros da qualidade da agua de rio afetado por rejeito

de mineracio por meio do comportamento espectral



62

RESUMO

Atividades minerarias sao de grande importancia econdmica no mundo, contudo, sdo associadas
ao elevado potencial poluidor, ndo somente na area de explotacdo de minério, mas ao passivo
ambiental que o os estéreis e rejeitos possuem quando destinados as barragens. O rompimento
da barragem de Fundao, Mariana/MG, em novembro de 2015, considerado um dos maiores
acidentes ambientais do Brasil liberou cerca de 44 milhdes de m? atingindo o rio Doce até sua
foz, elevando valores de parametros fisicos e quimicos desse rio. Em virtude da extensdo das
bacias hidrograficas monitorar os parametros de qualidade da agua em campo pode ser dificil
do ponto de vista técnico, devido ao dispéndio de pessoas e equipamentos. Com isso, 0O
monitoramento da qualidade da 4gua via sensoriamento remoto torna-se fundamental, a
recuperagdo ou mitigacdo dos danos causados nos cursos d’agua atingidos por rejeitos. Diante
do exposto, objetivou-se correlacionar a resposta espectral de imagens de satélite do sensor
orbital Sentinel-2 com pardmetros de qualidade da dgua. Levantar melhores modelos capaz de
predizer alguns parametros de qualidade da agua do rio por meio de sensoriamento remoto
orbital. Para tanto, nos anos hidrolégicos de 2017 a 2019, a Turbidez foi determinada utilizando
amostra de agua in natura utilizando turbidimetro; a Cor aparente. O pH e a Temperatura
determinadas in loco, com uso da sonda multipardmetro. As andlises de So6lidos Suspensos
Totais (SST). Os teores de metais dissolvidos (Al, Zn, Cd, Fe, Mn, Cu, Cr) determinados
segundo método EPA 3005A. Foram utilizadas imagens de Nivel 2A do sensor MSI (Multi
Spectral Instrument) acoplado ao sistema orbital Sentinel-2, extraindo as bandas 2, 3, 4, 8, 8a,
11 e 12 e realizando relagdes com essas bandas. A altitude, a declividade, a precipita¢ao pontual
e continua acumulada, angulos Zenital e Azimutal juntamente com as bandas e suas relagdes
foram utilizadas como covaridveis. Algoritmos de aprendizado de maquina que utilizam arvores
de decisdo e modelo Boost e Suport Vector Machine (SVM) foram utilizados na predi¢cao dos
valores das variaveis. Dentre os parametros fisicos, SST, Turbidez e Cor aparente estdo
altamente correlacionadas com os pardmetros quimicos Mn e Fe dissolvidos em 4gua. Indices
espectrais estdo inversamente correlacionados com os parametros fisicos (SST, Turbidez e Cor)
que utilizam a razdo da banda 3 e banda 8 e correlacionados diretamente com a reflectancia das
bandas puras 3, 4 e 8. As varidveis com melhores resultados na modelagem foram Turbidez,
Cor, Temperatura e Fe, por terem maior nimero de covaridveis correlacionadas. As relacdes de
bandas desenvolvidas neste trabalho tiveram boa correlagdo com as variaveis Turbidez e Cor.
As variaveis Cor e Turbidez obtiveram melhores resultados em quatro entre os cinco modelos
testados. Das variaveis quimicas avaliadas, a que obteve melhor resultado na modelagem foi o
Fe. Os baixos valores encontrados na validacdo da modelagem sdo decorrentes da resolucdo
espacial das imagens Sentinel-2, originalmente com 10 m e a largura dos cursos d’agua,
inferiores a essa resolucao.

Palavras-chave: Random Forest; Sentinel-2; machine learning; Barragem de Fundao.
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1 INTRODUCAO

A mineracgado, apesar de sua importancia econdmica, possui elevado potencial poluidor.
Nas lavras a céu aberto, no processo de extracdo do mineral, o material sem valor economico
(estéril), € depositado em barragem de lavagem do minério (Mechi and Sanches, 2010). No
Brasil a constru¢do das barragens ¢ realizada preferencialmente pelo método a montante
(Cardozo et al., 2017). Em geral a classificagdao do potencial poluidor dessas barragens ¢ grande
segundo normativas do 6rgdo ambiental controlador. A barragem de Fundao, localizada no
municipio de Mariana/MG, e que sofreu rompimento em novembro de 2015, foi construida por
esse método (Carmo et al., 2017; Morgenstern et al., 2016).

O evento foi considerado um dos maiores acidentes ambientais do Brasil devido ndo
s0 pelo volume de rejeitado liberado (cerca de 44 milhdes de m?), mas também pela distancia
que o rejeito percorreu (mais de 600 km), até a foz do rio Doce no oceano Atlantico (Golder
Associates, 2017; Marta-Almeida et al., 2016), além de ter causado 19 mortes (AllaouaSaadi
and Campos, 2015; Milanez and Losekann, 2016).

O rio Gualaxo do Norte foi um dos primeiros rios a ser atingido pela onda de rejeito e
o que sofreu as maiores alteracdes e impactos ambientais. Os solos dos terracos fluviais desse
rio foram totalmente arrastados pela onda de rejeito, sendo substituidos por sedimentos
oriundos da barragem, que também cobriu com camada de até 200 cm o leito menor e toda
planicie fluvial, gerando um novo ambiente dominado por Tecnossolos (Schaefer et al., 2016).
Além disso, as dguas foram modificadas quimica e fisicamente, elevando valores de Cor,
Turbidez, Sélidos Suspensos Totais (SST), e principalmente metais como Ferro e Manganés
(Silva et al., 2016).

As variagdes nos valores de Turbidez podem estar relacionadas também a composi¢do
do assoalho do canal, que por aumento da turbuléncia por motivo de precipitagdes intensas pode
gerar maior quantidade de sélidos em suspensdo (Maia and Pereira, 2017), principalmente
naqueles que possuem composi¢ao mais argilosa (Gong et al., 2018).

Pardmetros da qualidade da dgua variam por diversas razdes como a sazonalidade
climatica, alteracdes no uso e cobertura do solo na drea de entorno e outras atividades que sdo
realizadas na bacia hidrografica. Monitorar os parametros de qualidade da 4gua em campo pode
ser dificil do ponto de vista técnico devido ao dispéndio de pessoas, equipamentos € custo
(Queiroz et al., 2012). No entanto, se faz incontestdvel a sua importancia frente ao valor

informacional que esse dado de trabalho gera e que podem colaborar para evitar problemas de
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satude publica, desabastecimento, monitoramento, manejo e sustentabilidade do recurso (Freitas
e Freitas, 2006).

Uma alternativa para o monitoramento da qualidade da 4dgua ¢ o uso conjunto de
ferramentas de geoprocessamento e sensoriamento remoto (SR), que também podem auxiliar
no processo de tomada de decisdes no ambito do monitoramento da qualidade hidrica (Donha
et al., 2006). Trata-se de método que tem o seu diferencial na rapidez das avaliagdes e registros,
com a possibilidade de manipular um volume maior de dados e informagdes. Porém, o uso
destas ferramentas aplicadas ao monitoramento de sistemas aquaticos continentais ¢ lacuna que
ainda necessita de maiores investigagdes, no que envolve coleta de informagdes qualitativas e
quantitativas de forma acurada para dados troficos fisicos, quimicos e bidticos (INPE, 2019).

Com isso, o monitoramento da qualidade da 4gua via ferramentas SR, possibilita a
analises e controle de questdes ambientais de amplas dreas e com um menor custo,
principalmente se for possivel o uso de imagens com acesso gratuito. Sendo fundamental no
que se refere ao monitoramento dos danos causados nos cursos d’agua atingidos por rejeitos
oriundos de rompimento de barragens, como os trabalhos desenvolvidos por Bustamante et al.
(2009); Martinez et al. (2015); Polidorio et al. (2004); Wang et al. (2018); Kilham et al. (2012)
que avaliaram a modifica¢@o de cursos d’4gua de 4dguas interiores.

Assim, trés hipoteses sdo levantadas neste trabalho: a) Existe correlacdo entre a
resposta espectral de imagens de sensores orbitais e parametros quimicos e fisicos em cursos
d’agua; b) E possivel modelar parametros fisicos e quimicos de qualidade da 4gua utilizando o
sensoriamento remoto; ¢) Com uso de imagem orbital com resolucdo espacial de 10 m ¢
possivel modelar a qualidade de 4guas interiores?

Diante do exposto, objetivou-se correlacionar a resposta espectral de imagens de
satélite do sistema orbital Sentinel-2 com parametros de qualidade da 4gua, bem como ajustar
modelos utilizando técnicas de machine learning, capazes de predizer a qualidade da agua do

rio por meio de sensoriamento remoto orbital.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Area de Amostragem

Os rios Gualaxo do Norte e Carmo, considerados cursos d’agua de cabeceira,
pertencem a bacia hidrografica do rio Doce, localizados, boa parte, no municipio de Mariana e
Barra Longa, ambos no estado de Minas Gerais. Ambas as bacias hidrograficas sao semelhantes
quanto as classes de litologia e solo, onde dominam a rochas basicas intrusivas dos Grupos
Maquiné, Caraca, Itabira, Piracicaba e Itabira, além da Formagao Caué, com concentragao de
minério de ferro. Na bacia do rio Carmo ocorre a mineragdo aurifera de depositos mesotermais
em rochas Greenstone belts, contato entre rochas do grupo Nova Lima e do Supergrupo Minas
(Costa et al., 2003).

A montante da bacia dominam os Cambissolos Haplico Tb Distréfico e Distroférrico
(UFV et al., 2010), enquanto nas areas de relevo ondulado a suave-ondulado ocorrem dominio
de Argissolos Vermelho-Amarelos Eutroficos. A terceira classe de solo de importancia sdo os
Latossolos Vermelho-Amarelos Distréficos, que ocupam boa parte da porgao a jusante das
bacias (Costa et al., 2003; Guerra et al., 2017; Schaefer et al., 2015).

Os climas nas sub-bacias sdo classificados (Koppen-Geiger) como subtropical imido
com invernos secos (Cwa) nas regides de altitude elevada, nas areas com altitude menos elevada
o clima ¢ caracterizado como subtropical de altitude, com inverno seco e verao ameno (Cwb),
com pluviosidade média anual de 1.250 a 1.450 mm.

As coletas de amostras de dgua foram realizadas conforme metodologia de coleta de
Clesceri et al. (2005), em datas coincidentes com a passagem do sistema orbital Sentinel-2 na
regido, ao longo do biénio (2017-2018) totalizando 10 dias de coletas, em 13 pontos de
amostragem, distribuidos espagadamente ao longo dos rios Gualaxo do Norte e Carmo (Figura

17).
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Figura 17:Pontos de amostragem nos trechos dos rios Gualaxo do Norte e Carmo.

2.2 Aquisicao e espacializacao dos dados
2.2.1 Parametros gerais

O processo de modelagem e espacializagdao de parametros de qualidade da 4gua segue
a estrutura definida pelo fluxograma abaixo (Figura 18), definindo de forma simples toda a

metodologia que sera descrita.
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Figura 18: Fluxograma metodologico de modelagem e espacializagdo dos parametros de

qualidade da agua.
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2.2.2 Aquisi¢do dos pardmetros de qualidade da dagua

Os parametros pH e Temperatura foram determinados in loco nos pontos de coleta dos
rios utilizando o equipamento PCD-PHE. A turbidez e Cor aparente foram determinadas em
laboratorio, sendo a turbidez utilizando o equipamento 2100AN Turbidimeter-Hach (unidade:
NTU), e a Cor aparente utilizando o equipamento Aqua Color Cor-Policontrol (unidade: uC).
Os teores de metais dissolvidos (Al, Zn, Cd, Fe, Mn, Cu, Cr), foram determinados segundo
método EPA 3005A (EPA, 1992) sendo quantificados pelo aparelho AAS modelo 240FS AA
da Agilant Technologies. As andlises de SST foram realizadas pelo método gravimétrico
(unidade: mg/L). Os pontos de coleta foram georreferenciados para posterior uso na modelagem

utilizando receptor GPS.

2.2.3 Covariaveis espectrais

As covaridveis espectrais usadas neste trabalho foram adquiras do sensor MSI (Multi

Spectral Instrument) acoplado ao sistema orbital Sentinel-2, com processamento de Nivel 2A,

disponiveis no repositorio: https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home. Essas imagens

apresentam corre¢do geomeétrica, ortorretificacdo e registro espacial, além de reflectancia
corrigida abaixo da atmosfera. As datas utilizadas tentavam se manter proximas das dadas de
coletas mantendo no maximo 5 dias de diferen¢a. Devido a limitagdo da predi¢do, imagens que
apresentavam taxa de coberturas de nuvens superiores a 80% foram eliminadas e por
consequéncia as leituras de campo. A determinac¢do da taxa de nuvens foi realizada utilizando
a mascara de nuvens disponibilizada pelas imagens providas do satélite. Essas mascaras sao
baseadas nas bandas 1 ou 2 e as bandas SWIR - Short-wave infrared (banda 10 em conjunto
com a banda 11 ou 12). Todas as bandas foram reamostradas na mesma resolucao espacial (10
m) (Coluzzi et al., 2018).

Com os arquivos que passaram pelo processo de eliminacao de nuvens foram extraidas
as bandas 2, 3, 4, 8, 8a, 11 ¢ 12 (Tabela 8). As bandas 8a, 11 ¢ 12, com resolu¢ao de 20 m
também foram interpoladas para a resolug¢ao de 10 m usando o método do vizinho mais proximo
no software ArcGIS 10.8.1, para coincidir com a resolugdao das bandas mais detalhadas. O
conjunto final de bandas foi agrupado a 28 relagdes de bandas criadas a partir do conjunto de

bandas base (Tabela 9).



69

Tabela 8: Comprimentos de onda e resolugdes espaciais dos instrumentos MSI (ESA, 2016)

Resolugdo espacial (m) Bandas Comgg?tlrea?t(on?ne) onda
2 490
3 560
10 4 665
8 842
5 705
6 740
7 783
20 8a 865
11 1610
12 2190
443
60 9 945
10 1 380

Tabela 9: Covaridveis espectrais utilizadas na modelagem dos parametros de qualidade da dgua

Covariavel Equagao Nome Autor
bd8bd2 (bd8-bd2)/(bd8+bd2)
bd8bd3 (bd8-bd3)/(bd8+bd3) GNDVI (Gitelson et al., 1996)
bd8bd4 (bd8-bd4)/(bd8+bd4)
bd4bd2 (bd4-bd2)/(bd4+bd2)
bd4bd3 (bd4-bd3)/(bd4+bd3) NDTI (Lacaux et al., 2007)
bd3bd2 (bd3-bd2)/(bd3+bd2)
A (4*bd8))9(jlgij3-+(4*bd8 Indice I};dicador e polidorio et al., 2004)
) gua
NDWI (bd3-bd8)/(bd3+bd8) NDWI (McFeeters, 1996)
NDVI (bd4-bd8)/(bdd-+bds) NDVI (Tucker, 1979)
Toming (bd3/bd4) Toming (Toming et al., 2016)
Clay (bd11/bd12) Clay (Bousbih et al., 2019)
Iron (bd4/bd2) Rogmple RaO - (Hewson et al., 2001)
NDMI (bd8- NDMI (Zhang et al., 2016)
bd11)/(bd8+bd11)

Onde: bd corresponde a banda espectral utilizada da imagem Sentinel-2, nivel 2A.
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Tabela 9: Covariaveis espectrais utilizadas na modelagem dos pardmetros de qualidade da dgua

(Continuagao)
Covariavel Equagao Nome Autor
. (bd8a-
moisture 10 bd11)/(bdSa+bd11) (Zhang et al., 2016)
(Kalinowski and
FII (bd12/bd8)+(bd3/bd4) FII Oliver, 2004)
MNDWI 10 (bd3- MNDWI (Xu, 2006)
- bd11)/(bd3+bd11) ’
MSI (bd11/bd8) MSI (Miller et al., 1990)
(0.1509*bd2)+(0.1793
*bd3)+(0.3279*bd4)+
Ktwetness (0.3406*bd8)+(0.7112 K-T Wetness (Kauth ngghomas’
*bd11)+(0.4572*bd12
)
(4*(bd3-bd12))-
Aweinsh ((0.25+bd8)+(2.75+bd AWEI (Feyisa et al., 2014)
12))
(bd2+(2.5*bd3))-
Aweish (1.5*(bd8+bd12))- AWEI-SH (Feyisa et al., 2014)
(0.25*bd12)
) (bd3+bd8)/(bd8+bd11 (Mukherjee and
Wi ) WRI Samuel, 2016)
(bd11- . .
SCI bd8)/(bd11+bdS) NDBI (Li and Liu, 2008)
((bd8-
SAVI bd4)/(bd8+bd4+0.5))* SAVI (Huete, 1988)
(1.5)
FE SI (bd12/bd11) Silicato de Ferro (Henrich et al., 2011)
FE OX (bd11/bd8) Oxidos de Ferro (Henrich et al., 2011)
FE2 (bd12/bd8)+(bd3/bd4) Ferro 2* (Rowan and Mars,
2003)
3t (Rowan and Mars,
FE3 (bd4/bd3) Ferro 2003)
(bd11- (Van Deventer et al.,
NDTI bd12)/(bd11+bd12) NDTI 1997)

Onde: bd corresponde a banda espectral utilizada da imagem Sentinel-2, nivel 2A.
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2.2.4 Covariaveis ndo espectrais e precipita¢do acumulada

Para avaliacdo dos efeitos de clima e relevo na modelagem dos parametros de
qualidade de dgua, foram usados dados que representam estas duas caracteristicas. Para o relevo
foram usadas a elevagdo e a declividade. O Modelo Digital de Elevacdo (MDE) usado com base
foi provido do sensor de micro-ondas PALSAR

(https://search.asf.alaska.edu/#/?dataset=AL.OS) contidas no Satélite ALOS com resolucao de

12,5 m, ou seja, com resolugdo proxima a das imagens espectrais. A declividade foi gerada
partir do MDE usando os pacotes raster ¢ RSAGA no software R. Os arquivos do MDE e
declividade foram recortados para a darea de estudo assim como os demais dados. Dos
metadados das imagens do sistema orbital Sentinel 2, foram utilizados os angulos Zenital e
Azimutal do periodo de aquisi¢do da imagem.

Os dados de clima usados na avaliacdo do efeito da precipitagdo de chuva nos
parametros de qualidade da agua, foram os volumes de dgua precipitado, 10 e 20 dias antes da
coleta de amostra, para tal foi utilizado como covariavel pontual, a partir dos dados de quatro
estacdes pluviométricas instaladas pela Fundagdo Renova, responsavel pelas atividades de
recuperagdo da area afetada pelo desastre, realizando a selecdo dos dados tendo em vista a
estacdo mais proxima ao ponto de coleta. Também foram coletados dados de precipitacao
disponiveis pela Agéncia Nacional das Aguas (ANA), Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) e Centro Nacional de Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CMADEN)),
No total foram utilizados dados de 27 estacdes durante o periodo de agosto de 2017 a dezembro
de 2019. Todos os dados foram posteriormente tabulados para o periodo de investigacdo. A
base de dados foi utilizada para gerar mapas de precipitacdo acumulada, dois, cinco e oito dias
anterior a data de coleta da amostra de 4gua, para isso foi utilizado a interpolagdo pelo método
IDW (Inverse Distance Weighted) em ambiente R. O IDW responde a influéncia local do dado
de precipitacdo diminuindo na medida em que a distancia ao ponto aumenta (De By, 2001).

Como resultados foram gerados arquivos matriciais com a densidade de precipitagdao
para area da microbacia do rio Gualaxo do Norte e Carmo (Gemmer et al., 2004). O periodo
seco e chuvoso, determinado segundo Lima et al. (2019) foi segmentando para abril a setembro
como periodo seco, e o periodo chuvoso de outubro a margo.

Para se obter o pixel que representa com fidelidade o retorno espectral do curso d’agua,
a largura de uma margem a outra do curso d’agua deveria ser de pelo menos 30 m, para que nao
houvesse interferéncia de areas riparias no retorno espectral do pixel. Levando-se em conta que

aresolucdo do Sentinel-2 possui 10 m para as bandas do visivel e infravermelho proximo (Nir)
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proximo, foi realizado o processamento dos membros final, que consiste na identificacdo de
espectros de referéncia, no software ENVI por meio do algoritmo Viper para detectar o pixel
que melhor representava o curso d’agua, ou seja, pixel que possuia menor interferéncia de
vegetacao ou solo de area riparia, conforme Kilham et al., 2012.

A largura do rio para cada ponto de amostragem foi mensurada para fim de discussao

dos resultados, sendo apresentado na Tabela 10.

Tabela 10: Largura do rio nos pontos de amostragem e suas respectivas coordenadas
Coordenadas Ponto Largura (m) Coordenadas
Latitude Longitude Latitude Longitude

PO1 36,60 -20,3028 -43,0674 P08 36,50 -20,2815 -43,0252
P02 29,00 -20,3008 -43,0727 P09 16,70 -20,2602 -43,1184
P03 17,00 -20,2892 -43,0591 P10 29,40 -20,2694 -43,1704
P04 18,00 -20,2842 -43,0674 P11 14,30 -20,2983 -43,1995
P05 21,20 -20,2817 -43,0759 P12 18,30 -20,3031 -43,2321
P06 23,90 -20,2832 -43,0322 PI3 15,90 -20,2943  -43,2586
P07 27,30 -20,2933 -43,0547 Média 23,39
As coordenadas sao expressas no DATUM SIRGAS 2000.

Ponto Largura (m)

2.3 Modelagem de qualidade da agua

O banco de dados foi separado em dois conjuntos onde os preditores foram separados
€ as covariaveis passaram por um processo de remoc¢do por correlacdo. Este processo ¢
necessario para a geracao de modelos mais simples, reducdo do custo computacional e devido
alguns modelos ndo serem otimizados para trabalhar com varidveis com alta colinearidade. O
processo de remogao por correlacao foi realizada com a remogao de covaridveis que obtiveram
correlagdo de Spearman superior ou igual a 95%. A duplas acima desse valor foram avaliadas
com relag@o entre as outras covaridveis do trabalho. Este passo ¢ executado pela fungdo find
correlation do pacote Caret (Kuhn, 2020b). As covaridveis que passaram por esta fase sofreram
o processo de treinamento, validacao e espacializacao.

O processo de treinamento, validacao e espacializacao dos parametros de qualidade de
agua foram feitos de forma especial, visto o nimero de dias de coleta pequeno ¢ também o
nimero de pontos de coletas (Hu et al., 2020; Vergara et al., 2018; Zhang et al., 2020). Dessa
forma foi aplicado um método de validagao Nested LOOCYV com adaptacdes para este trabalho.
Esse método considera processo de duplo /oop, onde no primeiro loop € realizado o treinamento

do modelo com conjunto de dados de tamanho n-1, e a validacdo e feita no segundo /oop com
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amostra removida, este processo ¢ repetido pelo nimero de amostras do banco de dados. A
aplicagdo do método Nested LOOCV com adaptacdes foi realizado considerando o segundo
loop as datas amostradas, dessa forma o modelo rodou dez vezes onde em cada uma delas um
dos dias foi colocado no segundo loop de validacdo. O resultado final da performance do
algoritmo de Machine Learning foi a média dos dez resultados (Treinamento/Validagao). Este
método avalia a performance do algoritmo e detecta possiveis dados com problemas nas coletas
ou de covariaveis. Em cada rodada também criado um mapa com a predicao para toda a area de
estudo.

O treinamento foi feito usando o pacote Caret (Khun, 2020). com cinco valores para
cada uma dos hype parametros internos de cada um dos algoritmos (tuneLength) foram testados,
sendo que esses podem ser consultados no manual do pacote Caret

https://topepo.github.io/caret/train-models-by-tag.html. A métrica para escolha do melhor

subconjunto de cada modelo foi a R% Os algoritmos testados neste trabalho foram Cubist,
Random Forest, Ranger, Generalized Boosted Regression Models (GBM) e Suport Vector
Machine (SVM), sendo que neste trabalho foi utilizado o SVM baseado no Kernel que ajusta
parametros de custo e o parametro Sigma do Kernel. Sendo avaliado, no maximo, seis valores
do parametro Kernel. Isso permite uma pesquisa ampla sobre o pardmetro de custo e uma

pesquisa relativamente estreita sobre Sigma (Amari and Wu, 1999).
2.4 Avaliacao dos algoritmos de aprendizado de maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquinas foram avaliados quanto sua performance
para cada um dos parametros de qualidade de agua. Foram escolhidos o algoritmo que
apresentasse a melhores performances de acordo com coeficiente de correlagdo (R?*) no
conjunto de validag¢do (Equacdo 1). A raiz do erro quadratico médio — RMSE (Equagao 2), erro
absoluto médio — MAE (Equacao 3), também foram avaliados.

1 _ Z?:l(Pi_Pm)z

1. 2 _
Equagdo 1: R4 = S (Pi—Om)?

Onde: P; o valor predito, P, o valor predito médio, P; o valor observado, o O, valor

observado médio ¢ o n 0 nimero de observagao.

1
Equagdo 2: RMSE = [%Z?ﬂ(Pi - Oi)z]z

Onde: P; o valor predito, O; o valor observado € o n o nimero de observagao.
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Equagao 3: MAE = Z_i=1|Pnl:_0i|

Onde: P; o valor predito, O; o valor observado e o » o nimero de observagao.
3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para as analises estabelecidas, verificou-se que ocorre correlagdo positiva do volume
precipitado 10 e 20 dias antes da coleta de amostra com os valores de Zn dissolvido, o que pode
ser relacionado com provavel adubacdo nas areas. O indice de umidade (moisture 10),
covariavel de indice espectral, também esta correlacionada com os valores de Zn dissolvido.

Os parametros fisicos de Solidos Suspensos Totais (SST), Turbidez e Cor estao
altamente correlacionadas com os pardmetros quimicos Mn e Fe dissolvidos em dgua. Diversos
indices espectrais estdo inversamente correlacionados com os parametros Fisicos (SST,
Turbidez e Cor), por utilizarem a razao da banda 3 e banda 8. Também estdo correlacionados
diretamente com a reflectancia das bandas puras 3, 4 e 8, e aos indices Iron e NDMI (Figura
19).

No trabalho de Long and Pavelsky (2013) foi encontrado correlagdo de Spearmam de
0,44 para faixa de Turbidez de 1 a 5 NTU quando utilizaram dados de sistemas orbitais
IKONOS, Landsat e MODIS, esses autores também encontraram valores de correlacdo de 0,87
para Turbidez com 12 NTU utilizando dados do sensor TM, bandas 1, 3 € 4 (Azul, Vermelho e

Nir) do sistema orbital Landsat 5.
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Figura 19: Matriz de correlagdo entre as variaveis e covariaveis.

Das 44 covariaveis, 13 foram eliminadas na predi¢do devido a alta correlagdo entre
elas, com valores acima de 0,95: bd8bd3; NDWI; aweish; MNDWI _10; NDMI; MSI; bd4bd3;
FII; SAVI; bd8bd4; prec5; NDTTI; Clay. Essa alta correlagdo pode estar associada a semelhanca
na férmula de célculo entre os indices, como por exemplo entre a relacdo de banda bd8bd3 com
o indice NDWI, e com a relagao de banda bd8bd3 com o indice SAVI.

Em geral as variaveis com melhor desempenho na modelagem foram aquelas que

apresentaram correlagdo como maior nimero de covaridveis, dentre elas a variavel
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Temperatura, correlacionada positivamente com a precipitagdo pontual acumulada 10 e 20 dias
antes da coleta de amostras, e como o angulo Azimutal, e negativamente com a Nebulosidade
e angulo Zenital. Dessa forma, quanto maior a Nebulosidade do dia da coleta de amostra menor
a Temperatura da amostra. O angulo Azimutal faz referéncia a incidéncia do feixe de luz com
o plano solar e o Zenital do feixe de luz com o angulo Nadiral (INPE, 2019), logo a alta
correlacdo entre o angulo Azimutal e a Temperatura da amostra pode ser relacionada a elevagado
da Temperatura da amostra em decorréncia da radia¢do solar que incide com menor angulo
sobre a superficie da agua.

Turbidez e Cor correlacionaram positivamente com as bandas, 4 e 8, com as relagdes
de bandas: bd8bd2, bd4bd2 e com os indices: iron, NDMI; negativamente com os indices
espectrais toming, FII, MSI, SCI, FE OX, FE2. A correlagdo positiva e negativa sao
decorrentes da correlagdo das bandas 4 e 8, e indices e relagdes de bandas em que as bandas 4
e 8 estdo no numerador, correlagdes positivas, no denominador da equagao, correlagdo negativa.

A variavel quimica Fe, foi a que teve correlagdo com o maior numero de covariaveis,
sendo positiva com a banda 4, as relagdes de banda: bd8bd2, bd4bd2 e com os indices: iron,
NDMI e FE3; negativamente com toming, FII, SCI, FE OX e FE2.

Percebe-se que a correlagdo com indice FE3 e a variavel Fe, foi superior a correlacao
com as variaveis Turbidez e Cor, indicando que talvez nem toda a modificagdo na Cor e
Turbidez das amostras de agua podem ndo ser apenas relacionados aos Oxidos de Ferro
dissolvidos ou em suspensdo na fracdo argila e também por estarem mais correlacionados a
banda 3 (vermelho) enquanto Turbidez e Cor, com a banda 8 (infravermelho).

Em relacdo aos resultados das modelagens realizadas, poucas varidveis foram
eficientes, devido aos valores de R? ficarem abaixo de 0,30 em pelo menos um dos métodos
testados. Dessa forma as variaveis com melhores resultados foram Turbidez, Cor, Temperatura
e Fe.

Entretanto, de maneira geral os modelos preditivos foram classificados como
satisfatorios, apesar dos valores de R? abaixo de 50 %. Uma vez que, valores entre 20 e 50%
apresentam resultados mais informativos (Dobos, 2003; Malone et al., 2009).

A variavel SST nao foi bem modelada, devido aos valores de correlagao dessa variavel
com as covariaveis serem diferentes das encontradas para Turbidez, Cor, Temperatura e Fe,
valores proximos a 0,6 (Figura 20).

Na modelagem da Turbidez o algoritmo Ranger apresentou, melhores resultados. O

Random Forest (RF) também obteve valores expressivos ao modelar a Turbidez, no entanto,
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apresentou dispersdo superior ao Ranger. O modelo que apresentou melhor desempenho na

predicdo das varidveis quimicas (Fe e Al) foi o RF (Figura 19).
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Figura 20: Valores médios para o coeficiente de determinacao linear (R?) ao utilizar diferentes
modelos para determinagao da regressao. Onde AL significa Aluminio dissolvido; CD Cadmio
dissolvido; COR, a Cor aparente; CR, Cromo dissolvido; CU, Cobre dissolvido; Fe, Ferro

dissolvido; Mn, Manganés dissolvido; pH, Potencial Hidrogenidnico; SST, Sélidos Suspensos
Totais; Turbidez, a Turbidez da dgua; Zn, Zinco dissolvido.

Os parametros fisicos foram melhor modelados quando comparados com os
parametros quimicos. Pardmetros quimicos Fe e Al foram os que apresentaram melhor
desempenho quando comparados com outros parametros quimicos. Isso porque tiveram elevada
correlacdo como por exemplo com o indice FE_OX, acima de 0,6.

Os resultados do RMSE e MAE para Cor, SST e Turbidez (Figuras 21 e 22) indicam
maior variabilidade para esses parametros, erro na validagio de 60 mg P11 para Cor, em 20
mg 1" para 0 SST e em aproximadamente 50 NTU para Turbidez, logo, mesmo com o melhor
ajuste desses parametros, o erro associado a validagdo também € maior, devido ao gradiente de
variabilidade dessas varidveis. Dentre os metais dissolvidos o Fe, foi o que teve valores

elevados de RMSE ¢ MAE.
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Figura 21: Raiz do erro médio quadratico (RMSE) da validagdo para os dados. Onde AL
significa Aluminio dissolvido; CD Cadmio dissolvido; COR, a Cor aparente; CR, Cromo
dissolvido; CU, Cobre dissolvido; Fe, Ferro dissolvido; Mn, Manganés dissolvido; pH,
Potencial Hidrogenionico; SST, So6lidos Suspensos Totais; Turb., a Turbidez da agua; Temp.,
a Temperatura da amostra; e Zn, Zinco dissolvido.
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Figura 22: Erro absoluto médio (MAE) da validacao para os dados.

A Turbidez obteve melhores resultados na validagao dos cinco modelos utilizados.
Dentre eles o Ranger apresentou coeficiente de determinacdo linear (R?) com melhores
resultados entre eles, com mediana acima de 0,5 de R? O resultado do Ranger foi o que em
média a predicdo ficou mais proximo da validacdo (Figura 23). Modelando o estoque de
carbono em diferentes profundidades para o Brasil inteiro Gomes et al. (2019) encontraram
valores de R? de 0,33, colaborando no avango de pesquisas na distribuicao geografica de
carbono por meio do aprendizado de méaquina.

Os cinco modelos apresentaram resultados semelhantes de dispersdo, sendo que a
mediana para o SVM foi mais proxima do 3° Quartil, ou seja, mais distante da média, com alta

frequéncia de valores abaixo da média.
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Figura 23: R? para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validagao para a variavel
Turbidez.

J& para a Raiz Quadratica do Erro Médio (RMSE) os modelos GBM e SVM
apresentaram menor dispersdo dos dados, sendo o Cubist com maior variabilidade. Ranger e

RF tiveram resultados semelhantes na validagdao, com médias semelhantes (Figura 24).
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Figura 24: RMSE para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validagdo para a
variavel Turbidez.
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O Erro Absoluto Médio (MAE) repetiu o comportamento do RMSE, como ¢ uma
métrica menos sensivel aos outliers, o gradiente entre os valores maximos ¢ minimos foram

reduzidos (Figura 25).
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Figura 25: MAE para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validacdo para a
variavel Turbidez.

A modelagem do parametro Cor foi semelhante ao da Turbidez, com o0 modelo Ranger
se destacando dos demais na validagdo. O RF apresentou os piores valores de validacao,

diferente de quando foi modelado para Turbidez (Figura 26).
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Figura 26: R? para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validagao para a variavel
Cor aparente.

O RMSE da validagdo ao modelar a Cor aparente foi semelhante para os modelos
Ranger e RF na validagdo, sendo semelhantes na dispersdo dos resultados, entretanto, na

predicdo para essa varidvel o RMSE do RF teve maior variabilidade (Figura 27).
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Figura 27: RMSE para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validagdo para a
variavel Cor aparente.
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O MAE para o modelo Ranger volta a se destacar por ter média menor, menor
dispersao dos dados e pela mediana proxima ao 1° Quartil, o que representa alta frequéncia dos

valores abaixo da média (Figura 28).
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Figura 28: MAE para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validagdo para a
variavel Cor.

Para o parametro Fe trés modelos tiveram resultados acima de 0,30 de R* em média
(GBM, Ranger ¢ SVM). O resultado do Ranger foi superior, por conta da assimetria positiva,

em que os valores da média s@o superiores ao da mediana (Figura 29).
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Figura 29: R? para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na validagao para a variavel
Fe.

Outro ponto que deve ser levado em consideracdo, e que demonstra melhor resultado
do Ranger estd no valor baixo para RMSE comparado com os outros modelos, sendo superior

apenas ao SVM (Figura 30).
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Figura 30: RMSE para os diferentes modelos aplicados no treinamento ¢ na validagdo para a
variavel Fe.
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O resultado do RMSE, repete no MAE, sendo novamente o Ranger inferior aos outros

modelos que tiveram melhor R? (Figura 31).

Resultado MAE boxplot
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Figura 31: MAE para os diferentes modelos aplicados no treinamento e na valida¢do para a
variavel Fe.

Valores de R? de 0,88 para Turbidez foram encontrados em rio na China ao comparar
os valores de Turbidez com o comprimento de onda medido em campo (Wu et al., 2014). As
metodologias usadas sdo diferentes nesse trabalho utilizamos a reflectincia em uma célula de
10 m, (Wu et al., 2014) trabalhou com dados pontuais por espectroradiometro, o que reduz a
interferéncia da reflectdncia de outros elementos que ndo sdo o objeto de estudo.

Utilizando os valores de Turbidez em base logaritmica (Bustamante et al., 2009)
obtiveram R? (0,78 a modelar esses valores com a reflectancia da banda 3 (630-690 nm) do
sensor ETM+ do sistema orbital Landsat 7.

Os baixos valores de R? encontrados na modelagem podem estar associados a
resolucao da imagem utilizada na predicao e valida¢ao dos modelos, que apresentam pixel de
10 m, sendo que as larguras do rio nos pontos de coleta das amostras de 4gua nao passam de
23,8 m em média. De acordo Isidro et al. (2018) a largura do rio interfere na resposta espectral
do pixel sendo que oito dos treze pontos possuem largura inferior 20 m e os pontos 1 e 8 sdo os
unicos que possuem largura maior que 30 m.

Dessa forma, além da reflectdncia das aguas os pixels podem pegar informacdes que

ndo representam os cursos d’agua e sim os leitos dos rios que incluem solo exposto e vegetagao
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(Maillard and Pinheiro Santos, 2008; Tarasov and Tutubalina, 2018; Wang et al., 2020; Zhao
etal., 2014)

Outra observagao importante quanto a modelagem de recursos hidrico estd em relagao
a profundidade, uma vez que a reflectancia da imagem pode nao estar associada a refletancia
de superficie do curso d’agua, mas sim a reflectancia do assoalho do rio (INPE, 2019; Isidro et
al., 2018).

As formas continuas de visualizacao dos resultados das variaveis melhores modeladas
podem ser visualizadas nas Figuras 32 e 33, com aproximacao em pontos em duas segdes, rio
Carmo e rio Gualaxo do Norte. A varidvel Turbidez, teve valores parecidos no periodo seco e
umido no ponto 8 (cidade de Barra longa, apds a foz do rio Gualaxo) entre 20 e 30 NTU. Ja no
ponto 13 (primeiro ponto a montante) diferiu com valores de 30 a 40 NTU no periodo seco e
de 50 a 60 NTU no periodo timido. Essa diferenca pode ser associada a maior perda de solo e
sedimento acumulado no ponto 13, quando comparado ao ponto 8 (Schaefer et al., 2016).

J& para o SST, a diferenca entre o periodo seco do periodo imido € mais notoria com
valores menores que 10 mg/L no periodo seco no ponto 8 € 20 a 25 mg/L no periodo chuvoso
nesse mesmo ponto. No ponto 13 de 15 a 20 mg/L no periodo seco e de 25 a 30 mg/L no periodo
chuvoso. Com isso, percebe-se que em geral o ponto 13, ¢ o mais influenciado pela carga de
rejeito que € erodido dos terracos e planicies fluviais (Schaefer et al., 2016; Silva et al., 2016).

A cor aparente e o Fe dissolvido, sdo as varidveis que mais se distingue entre o periodo
seco e chuvoso em ambos os pontos (Figura 33). Como ambas as bacias naturalmente possuem
elevada concentragdo de ferro, em fung¢ao da litologia formada por rochas itabiriticas (Costa et
al., 2003), somado ao rompimento da barragem que disponibilizou ainda mais ferro tanto nos
terracos quanto nas calhas dos rios (Guerra et al., 2017; Marta-Almeida et al., 2016) aumentam
em 0,4 mg/L tanto no periodo seco para o chuvoso em ambos os pontos avaliados. A cor

aparente aumenta em 20 uC no ponto 8 e em até 30 uC no ponto 13.
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Figura 32: Espacializagdo dos resultados de Turbidez (NTU) e SST (mg/L) apds a modelagem,
sendo representado para as varidveis o resultado do modelo Ranger.
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Figura 33: Espacializa¢do dos resultados de Cor aparente (uC) e Fe dissolvido (mg/L) apos a
modelagem, sendo representado para as variaveis o resultado do modelo Ranger.
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4 CONCLUSOES

As relagdes de bandas desenvolvidas neste trabalho (bd8bd2 e bd4bd2) tiveram boa
correlacdo acima de 0,75 com as variaveis Turbidez e Cor.

As variaveis Cor e Turbidez obtiveram melhores resultados em quatro dos cinco
modelos testados, dentre eles Cubist, Ranger, RF e SVM.

A variavel Temperatura obteve melhor resultado quando utilizado o modelo SVM.

Das varidveis quimicas avaliadas, a que obteve melhor resultado na modelagem foi o
Fe, onde dos cinco modelos testados obteve valores de R? acima de 0,30 em trés, GBM, Ranger
e SVM.

Valores abaixo de 0,30 de R? encontrados na validacdo da modelagem sdo decorrentes
da resolucdo espacial das imagens Sentinel-2, originalmente com 10 m e a grande quantidade
de pontos localizados em se¢des onde a largura dos cursos d’agua sdo pouco maiores que essa

resolucao.
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CONSIDERACOES FINAIS

Atividades de recuperagdo nas margens de rios afetados por rejeito de mineragao
colaboram para melhoria da qualidade da agua, reduzindo principalmente o aumento elevado
de turbidez em periodos chuvosos, em virtude da perda de solos de terracos e planicies aluviais.

Técnicas de sensoriamento remoto sdo promissoras para identificar quali-
quantitativamente valores de parametros de qualidade de agua em locais onde ndao possuem
monitoramento pontual.

Algoritmos de aprendizado de maquina do tipo de arvore de decisdo sdo mais
promissores que algoritmos de rede neural na modelagem de variaveis de qualidade de agua.
Contudo, estudos com dados de sensores remotos com melhor resolucao espacial devem ser

utilizados para melhorar a acuracia da modelagem.



