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Resumo: A qualidade da agua em reservatorios é fundamental para a preservacao dos ecossistemas e da salde humana. A turbidez, que
avalia a presenca de particulas suspensas, € um indicador importante, geralmente medido in loco com equipamentos onerosos. No entanto,
com o avanco da Inteligéncia Artificial (1A), é possivel estimar a turbidez usando imagens orbitais associadas a indices como o NDTI
(Normalized Difference Turbidy Index). Além de sensores orbitais, outra tecnologia que vem sendo muito utilizada para vérios fins séo
as aeronaves remotamente pilotadas (RPA’s) que possibilitam a gera¢ao de produtos fotogramétricos digitais como Modelos Digitais de
Elevacédo e Ortofotografias em grandes niveis de detalhes. Nesse sentido, este estudo visa estimar a turbidez em reservatérios usando
imagens de RPA e técnicas de Machine Learning como a RNA (Redes Neurais Artificiais), SVM (Support Vector Machine), GBM
(Gradient Boosting Machine) e RF (Random Forest). Assim, foram feitos levantamentos in loco com o equipamento turbidimetro e com
RPA para obtencdo dos dados para analise de regresséo para correlacionar os dados. Por meio dos resultados obtidos, pode-se perceber
que a predicdo da turbidez utilizando o RF e a RNA apresentaram os melhores desempenhos.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; Qualidade da &gua; Anélise de dados; Inteligéncia Artificial.

Abstract: The water quality in reservoirs is crucial for the preservation of ecosystems and human health. Turbidity, which assesses the
presence of suspended particles, is an important indicator typically measured on-site with expensive equipment. However, with the
advancement of Artificial Intelligence (Al), it is possible to estimate turbidity using orbital images associated with indices such as NDTI
(Normalized Difference Turbidity Index). In addition to orbital sensors, another technology widely used for various purposes is remotely
piloted aircraft (RPA), which enables the generation of digital photogrammetric products like Digital Elevation Models and high-detail
Orthophotos. In this context, this study aims to estimate turbidity in reservoirs using RPA images and Machine Learning techniques such
as Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting Machine (GBM), and Random Forest (RF).
To achieve this, on-site surveys were conducted using turbidimeters and RPAs to obtain data for regression analysis to correlate the
information. Based on the results obtained, it was observed that the prediction of turbidity using RF and ANN exhibited the best
performance.
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1. Introducéo

Os reservatdrios e corpos hidricos desempenham um papel fundamental na garantia do fornecimento de agua para a
populacdo. Eles armazenam grande quantidade desse recurso que é utilizado em diversas atividades, como consumo
humano, agricultura e geracdo de energia hidrelétrica (GLEICK, 2003; AWANGE, 2022). O monitoramento continuo
desses corpos hidricos é essencial para identificar possiveis problemas, como a reducdo do volume de 4gua ou a
contaminacdo por poluentes, permitindo que medidas corretivas sejam adotadas antes que ocorram problemas mais graves
(O’REILLY et al., 2003; WOOLWAY et al., 2020). A medi¢@o de profundidade dos reservatorios ¢ uma das principais
formas de monitoramento, permitindo avaliar a quantidade de 4gua armazenada e identificar assoreamentos ou erosdes no
corpo hidrico (FERREIRA;RODRIGUES;SANTOS, 2015; ANDRADE et al., 2020).

Além disso, sabe-se que a turbidez também é um fator importante que pode afetar a qualidade da agua, sendo definida,
segundo Hossain, Mathias e Blanton (2021), como uma medida de transparéncia da agua, derivada da dispersao da luz
devido a presenca de materiais particulados em suspensdo em um corpo d’agua. De acordo com Xiao et al. (2021), a
avaliacdo das variagdes na turbidez é uma ferramenta essencial para compreender como os sedimentos ou particulas
suspensas estdo distribuidos no ambiente aquatico, além de fornecer informagdes préaticas para estudar como os poluentes
se depositam, se decompdem e se difundem na agua.

De acordo com Allam, Khan e Meng (2020), o sensoriamento remoto é uma técnica eficiente para monitorar o ambiente
aquatico, pois permite avaliar diferentes aspectos em tempo real e em grande escala. Por meio de diferentes plataformas,
como satélites artificiais ¢ RPA’s (Remotely Pilot Aircrafts), ¢ possivel obter imagens e informacdes detalhadas do
ambiente aquético, o que permite avaliar de forma mais precisa as variaveis ambientais relevantes, como a qualidade da
&gua, a presenca de poluentes, a turbidez, entre outras.

Segundo Prior et al. (2020), as RPA’s oferecem ao usuario flexibilidade para obter informagdes, além de permitir um
controle preciso da resolugdo espacial das imagens capturadas. Com essa tecnologia, € possivel coletar dados em areas
perigosas ou de dificil acesso e planejar, a priori, a resolucdo espacial da imagem a ser adquirida. Além disso, ele pode ser
controlado remotamente, garantindo a seguranga do usuario e tornando a coleta de dados mais eficiente.

O progresso da tecnologia também propiciou a otimizacdo da Inteligéncia Artificial e por conseguinte, da técnica de
Machine Learning. O desenvolvimento dessas ferramentas associadas ao sensoriamento remoto 6tico, sobretudo na area
ambiental, em estudos preliminares, é capaz de proporcionar avangos e facilidades significativas no levantamento de
informagdes. Autores, como Li et al. (2023), utilizaram imagens do Sentinel-3 OLCI para estimativa da turbidez da &4gua
de um lago chinés, empregando os algoritmos SR (Simple Regression), PLSR (Partial Least Squares Regression), SVR
(Support Vector Regression), BP (Backpropagation neural network), KNN (K-nearest neighbor), RF (Random Forest) e 0
XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Nesse estudo foi observada uma superioridade no desempenho do RF sobre os
demais, obtendo um R2? de 0.92 e um RMSE de 12.65 NTU (Nephelometric Turbidity Unity). Ma et al. (2021) efetuaram
estudos sobre a estimativa da turbidez da &gua com imagens Sentinel 2A e algoritmos de machine learning e encontraram
0 GBDT (Gradient Boosting Decision Tree) como o melhor método de regressdo, apresentando melhores valores de
desempenho.

Nesse sentido, o principal objetivo deste trabalho consiste em realizar a estimativa da turbidez de corpos hidricos
empregando os algoritmos de Machine Learning: SVM (Support Vector Machine), GBM (Gradient Boosting Machine),
RF (Random Forest) e RNA (Redes Neurais Artificiais) e imagens de RPA’s.

2. Area de Estudo

A area de realizagdo do estudo esta localizada no municipio de Vigosa - MG, dentro da Universidade Federal de Vigosa
e possui aproximadamente 1,16 ha (Figura 1).
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Figura 1 — Area de estudo contendo os pontos de coleta de turbidez da agua.
Fonte: Autores (2023).

E importante ressaltar que este corpo hidrico, assim como outros reservatorios presentes na Universidade, desempenha
um papel crucial no abastecimento da populacéo de Vigosa durante o periodo de estiagem.

3. Metodologia

A metodologia adotada neste estudo pode ser observada no fluxograma apresentado na Figura 2.

£

g 2D,
ve |

timat
YA et

Figura 2 — Fluxograma da metodologia.
Fonte: Autores (2023).
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3.1. Levantamento e processamento dos dados

Para iniciar o estudo em questdo, foi necessaria a execucdo do levantamento aerofotogramétrico. Assim, foi efetuado
o0 plano de voo com 80% de sobreposicdo longitudinal e 70% lateral, e uma altitude de 80 m. O voo foi realizado com a
aeronave Mavic Air 2S e ao final foram adquiridas 55 fotografias e um GSD médio de 2.66 cm/pixel. Ademais, também
foram coletados 7 pontos de controle e 7 pontos de checagem com o GNSS (Global Navigation Satellite System) RTK
(Real Time Kinematic) da fabricante Topomap, modelo T10.

O processamento dos dados aerofotogramétricos foi efetuado no software Agisoft Metashape (AGISOFT LCC,2023) ,
no qual as imagens foram importadas e alinhadas. Posteriormente, foram efetuadas as etapas de importacéo dos pontos de
controle, geracdo da nuvem de pontos densa, modelagem da superficie, texturizagdo, geracdo do Modelo Digital de
Superficie (MDS) e por fim, o ortomosaico das fotografias empregando o MDE gerado e as informaces de calibracdo da
camera.

Além disso, também foi realizada a coleta dos pontos de turbidez da &gua com o turbidimetro TU430 da AKSO (Figura
3) e para o georreferenciamento das amostras, foi utilizado 0 GNSS RTK T10 da Topomap (Figura 4). Destaca-se que 0s
pontos foram coletados de forma aleatéria, com uma densidade de aproximadamente 51 amostras/ha. Autores como Zhao
et al (2011), Bonansea et al. (2015) e Su e Chou (2015), realizaram a coleta de amostras em corpos hidricos e concluiram
que é necessario no minimo 9 amostras/ha para correta compreensdo da variabilidade da turbidez da 4gua na area de estudo.
Na Figura 1 foi apresentada a distribuicdo das amostras. Para verificagdo dos dados de turbidez, foram efetuadas analises
estatisticas nas amostras.

Figura 3 — Turbidimetro Digital TU340.

Fonte: AKSO (2023).
b,
Figura 4 — GNSS RTK T10.
Fonte: Topomap (2023).

O levantamento batimétrico também foi efetuado para complementar a andlise, para isso foi utilizado o ecobatimetro
monofeixe E20 da Teledyne Odom, com frequéncia de 210 kHz. Para o posicionamento horizontal da embarcagéo, um par
de receptores GNSS RTK foi empregado. Nesse sentido, foram levantadas 06 linhas longitudinais de sondagem e 02 linhas
transversais de verificagdo. Esses dados batimétricos foram processados no software Hypack 2021 (HYPACK, 2021) e
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interpolados pelo método IDW (Inverse Distance Weighted), no software ArcGis 10.5 (ESRI, 2016), para a geracéo do
Modelo Digital de Profundidade (MDP), em que os valores referentes a profundidade estdo dispostos de forma continua.

3.2. Anélise dos dados

Apos a criagdo do ortomosaico foi possivel efetuar a correlagéo entre os valores digitais dos pixels com o MDP da
batimetria e as amostras de turbidez da agua. Ressalta-se que para melhor compatibilizacdo dos dados, as amostras de
turbidez também foram interpoladas utilizando o interpolador IDW, criando-se assim um Modelo Digital da Turbidez
(MDT), tal como efetuado por Dezordi et al. (2019).

Ademais, foi efetuado o calculo do NDTI (Normalized Difference Turbidity Index), com o intuito de utiliza-lo a
posteriori para 0 aprimoramento do treinamento dos algoritmos de Machine Learning (Equagéo 1).

Equacéo 1 indice da Diferenca Normalizada da Turbidez (NDTI)

red—pgreen
NDT] = £red-pgreen 1)
pred+ pgreen

Em que pred consiste nos valores de brilho da ortofoto para a banda da luz vermelha e pgreen nos valores de brilho
para a banda da luz verde.

O NDTI trata-se de um indice criado por Lacaux et al., (2007) e empregado por autores como Cahalane et al. (2019)
para predicdo da profundidade com imagens Landsat 8, Pleiades e Rapideye. Esses autores observaram que a turbidez da
agua pode resultar em valores maiores de radiancia para a faixa do visivel e também para o NIR (Near Infra-Red),
subestimando profundidades em locais mais profundos (6 m a 10 m) (CASAL et al., 2019). Lacaux et al., (2007) ainda
afirma que, em locais de aguas turvas, a radiacdo eletromagnética correspondente a luz vermelha pode chegar a ter uma
resposta maior se comparada com a luz verde.

3.3. Estimativa da Turbidez com Machine Learning

De posse dos pontos gerados a partir do MDT (Modelo Digital da Turbidez), com os valores correlacionados das bandas
da ortofoto, profundidade, bem como o NDTI supracitado, foi gerada uma base de dados contendo também as coordenadas
UTM dos pontos para insercdo nos algoritmos RF (Random Forest), GBM (Gradient Boosting Machine), SVM (Support
Vector Machine) e RNA (Redes Neurais Artificiais) no software R (R CORE TEAM, 2023).

Em todos os algoritmos foram selecionados, de forma aleatéria, 70% da amostra de pontos para o treinamento dos
métodos empiricos a serem avaliados, e 0s 30% restantes para o teste da predicdo. Autores como Verrelst et al. (2012),
Cahalane et al. (2019) e Mateo-Pérez et al. (2020) utilizaram esse método de separacdo dos dados para treinamento e teste
e obtiveram resultados sem tendéncia, com bom desempenho.

Ressalta-se ainda que para uma avaliagdo coerente em relacdo aos algoritmos, foi definida uma semente, denominada
“seed” para os algoritmos selecionarem as amostras sempre na mesma ordem, ou seja, sempre pegando o mesmo conjunto
de dados.

Para o SVM foi utilizado como método de treinamento o “svmRadial” visto que esse forneceu melhores resultados
para a amostra selecionada. Autores como Hong et al. (2016) e Harimoorthy e Thangavelu (2021) também empregaram
esse método para obtencdo de melhores predigdes.

Jé para os algoritmos GBM e RF, foram utilizados os métodos “gbm” e “rf” respectivamente, visto que é o padrio para
fazer a predicdo por esses métodos de Machine Learning. A RNA contou com uma camada escondida, quatro camadas
intermedidrias, correspondentes ao valor de brilho para as bandas do visivel da ortofoto, bem como os valores calculados
do NDTI, e uma camada de saida, correspondente a turbidez. Ademais, a RNA foi treinada e avaliada com o pacote
“neuralnet”, que emprega a ferramenta do “backpropagation” no processo de aprendizado.

3.4. Qualidade da estimativa

Para realizacdo de uma avaliacao dos resultados obtidos, a priori foi efetuada uma analise exploratéria das discrepancias
encontradas a partir dos valores de turbidez de referéncia em rela¢do aos valores estimados com os algoritmos supracitados.
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Para posterior analise e comparagéo de todos os métodos, foram armazenados os valores das discrepancias abordadas
neste trabalho por meio do RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Average Error) e R2 (coeficiente de correlagdo)
(Equacdes 2, 3 e 4).

Equacdo 2 Erro Médio Absoluto (MAE)

MAE = ~¥7_, |ti — tpredi| )
Equacdo 3 Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE)
RMSE = \/%Z};l(ti — tpredi)? 3

Equacéo 4 Coeficente de correlacéo (R?)

¥ (tpredi —tmedia)®

S, (ti ~tmedia)”

R? (4)

Em que ti corresponde aos valores das amostras observadas (coletadas com o turbidimetro); tpredi, o valor das amostras
preditas (obtidas pelos métodos de ML); tmedia, média dos valores observados e n 0 nimero de amostras.

O RMSE e MAE séo indicadores da precisdo do valor predito, dessa forma, quando a turbidez estimada e a turbidez
predita possuem valores proximos, esses indicadores se aproximaram de zero, ou seja, quanto menor os valores de RMSE
e MAE, maior a precisdo encontrada pelo método (YANG et al., 2020).

Além disso, para espacializacdo e melhor visualizagdo dos dados, foram gerados modelos digitais de turbidez com os
métodos empregados, no software ArcGIS 10.5 (ESRI, 2016).

4. Resultados e discussao

A primeira etapa na execug¢do da metodologia adotada foi efetuar uma anélise estatistica dos dados de turbidez coletados
in loco atraves do turbidimetro (Tabela 1).

Tabela 1 — Analise estatistica dos pontos de turbidez.

Erro Desvio Variancia

~ ~ Curtose | Assimetria | Minimo | Maximo
padrdo | padrdo | daamostra

Média

Turbidez (NTU) | 5.4 0.11 0.84 0.7 0.87 0.02 3.64 8

Fonte: Autores (2023).

Pode-se verificar na Tabela 1, a partir dos valores mostrados, uma baixa variabilidade da amostra dos dados de turbidez,
com uma diferenca do maior para o menor valor de 4,36 NTU. Em seguida, com o treinamento e predicao pelos algoritmos
de Machine Learning, foi possivel obter os valores das discrepancias entre a turbidez observada e a predita, apresentadas
por cada método. Assim, foi efetuada uma analise estatistica exploratoria das discrepancias (Tabela 2).
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Tabela 2 — Analise exploratoria das discrepancias da turbidez para cada algoritmo de Machine Learning

RF (Random  RNA (Rede Neural SVM (Support Vector GBM (Gradient Boosting
Forest) Avrtificial) Machine) Machine)

Média (NTU) -0.002 -0.003 -0.007 -0.004

Erro padrédo (NTU) 0.001 0.002 0.002 0.002

Mediana (NTU) 0.000 0.006 -0.003 0.010
Desvio padréo

(NTU) 0.143 0.254 0.241 0.238
Variéncia da

amostra (NTU?) 0.020 0.065 0.058 0.057

Curtose 19.195 2.823 5.594 4.133

Assimetria -0.527 -0.049 -0.595 -0.527

Fonte: Autores (2023).

A partir dos valores ilustrados na Tabela 2, pode-se perceber que o RF apresentou menores valores para média, erro
padrdo, mediana, desvio padréo e para a variancia das discrepancias, indicando um melhor desempenho. Dentre os demais
algoritmos, a RNA apresentou a menor média, no entanto, o desvio padrdo, variancia e a mediana foram relativamente
superiores a0 SVM e GBM. Ma et al. (2021) também testou os algoritmos de Machine Learning, onde o RF e 0 GBDT,
similar ao GBM, apresentaram o melhor desempenho para 0 RMSE e R?, diante aos modelos de SVM, KNN, ELM
(Extreme Learning Machine).

De forma a complementar as andlises exploratdrias, foram confeccionados os graficos de dispersdo para os valores
preditos e observados (Figura 5).
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Figura 5 — Graficos de dispersao entre os valores preditos e observados. a) RF (Random Forest;. b)RNA (Redes Neurais

Artificiais; ¢) SVM (Support Vector Machine e d) GBM (Gradient Boosting Machine.
Fonte: Autores (2023).
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Nota-se (Figura 5) uma menor dispersdo da amostra para os algoritmos RF e GBM, os quais também apresentam
valores maiores para o R, de 0.90 e 0.74, respectivamente. Indicando, que o RF evidenciou valores menos dispersos e
mais coerentes com aqueles observados. A RNA ndo efetuou predicBes corretas para turbidez menores que 4.5 NTU, nem
mesmo para aquelas maiores que 6.5 NTU. Ja o SVM apresentou maior dificuldade na predicédo da turbidez para valores a
partir de 7.0 NTU.

O célculo da incerteza foi realizado por meio do RMSE, MAE para analise do desempenho e R? para avaliacdo da
correlacdo de cada algoritmo (Tabela 3).

Tabela 3 — Avaliagdo do desempenho para cada algoritmo de Machine Learning de acordo com os parametros RMSE

RMSE (NTU) MAE (NTU) R2
RNA 0.25 0.18 0.70
SVM 0.60 0.46 0.73
GBM 0.24 0.17 0.74
RF 0.14 0.07 0.90

(Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolut Error) e R2 (Coeficiente de Correlacao).
Fonte: Autores (2023).

Ressalta-se que também nessa analise de incerteza (Tabela 3), o RF apresentou o melhor desempenho, com valores de
RMSE de 0.14 NTU e MAE de 0.07 NTU. Seguido pelo GBM com um RMSE de 0.24 NTU e 0.17 NTU para o0 MAE.
Apesar da RNA ter apresentado valores proximos ao GBM, por meio da analise do grafico da dispersdo realizada
previamente, pode-se afirmar que a mesma ndo se encaixa como um modelo adequado para os dados em questdo. Ma et
al. (2021) também encontrou um baixo desempenho utilizando a RNA e SVM para estimativa da turbidez com imagens
Sentinel 2A no nordeste da China. Li et al. (2023) obteve a melhor predicdo da turbidez da dgua utilizando o algoritmo do
RF para imagens Sentinel 3, com os melhores valores de RMSE e R2.

Posteriormente, foram gerados os Modelos Digitais de Turbidez, com auxilio do interpolador IDW para cada método
de Machine Learning (Figura 6).
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Figura 6 — MDTSs para os métodos de Machine Learning a) Referéncia; b) RF (Random Forest;. c)RNA (Redes Neurais
Artificiais; d) SVM (Support Vector Machine e €) GBM (Gradient Boosting Machine.
Fonte: Autores (2023).

Os MDTs auxiliam de forma significativa na visualizacdo espacializada da turbidez estimada para cada algoritmo.
Nesse sentido, analisando a Figura 4, pode-se verificar que o RF consiste no método que mais se aproximou com o0 MDT
de referéncia do reservatorio, apresentando pontos similares com valores altos e baixos de turbidez. Por outro lado, os
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demais algoritmos apresentam uma modelagem com menos similaridade em relagdo ao MDT de referéncia, sobretudo a
RNA, em que os valores de turbidez foram suavizados. Autores como Keller et al. (2018), também obtiveram um pior
desempenho dos modelos com a RNA, empregando o algoritmo de Backpropagation em imagens hiperespectrais.

Acredita-se que o RF apresentou o melhor desempenho em todas as analises devido ao fato de ser um algoritmo mais
robusto e menos sensivel a possiveis outliers que eventualmente possam existir no conjunto de dados. Além disso, 0 RF
também é capaz de construir arvores de decisdo independentes, o que o torna mais efetivo em dados ruidosos. Geralmente
a RNA ndo é muito eficaz em amostras contaminadas de outliers e em casos de grande complexidade nos dados; a
arquitetura da rede deve ser modificada inimeras vezes para obtencdo do melhor resultado, podendo gerar grande esforco
computacional (RAUDYS; JAIN,1990; YEO; JOHNSON, 2000; BISHOP, 2006).

4. Consideracoes finais

O estudo e monitoramento continuo de rios e reservatérios configura-se como uma tarefa importante para a manutencgéo
eficaz dos recursos hidricos disponiveis no mundo. A turbidez é um pardmetro essencial para subsidiar conclusdes a
respeito da qualidade de um corpo d’agua. Nesse contexto, os resultados apresentados destacam a eficacia do uso de
imagens de RPA, associadas as técnicas de Machine Learning para estimar a turbidez da agua em reservatérios. Esta
abordagem proposta pode ser aplicada em larga escala para monitorar a qualidade da dgua em reservatorios, fornecendo
informacdes valiosas para 6rgaos responsaveis pela gestdo dos recursos hidricos.

O emprego de técnicas de Machine Learning, sobretudo do RF, pode auxiliar de forma significativa na predigdo da
turbidez da agua de reservatdrios de forma precisa, rapida e com baixo custo. E possivel afirmar também que 0 GBM é um
algoritmo em potencial para ser utilizado nesse &mbito, no entanto, novos testes em areas de estudo distintas, com diferentes
valores de hiperpardmetros devem ser testados para tal constatagéo.

Assim, recomenda-se, para trabalhos futuros, a execucdo do estudo em areas diferentes e também alternando os
hiperparametros da RNA, de modo que ndo exija muito esfor¢o computacional. O algoritmo do SVM também pode ser
aprimorado com a alteragéo nos hiperparametros e com a troca da rea de estudo. Além disso, a execucéo de uma andlise
de deteccdo de outliers no conjunto de dados original também pode fornecer predi¢des ainda mais otimizadas para o0s
algoritmos de Machine Learning.
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