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	1 RESUMO

	 

	Reservatórios de água doce são fontes de armazenamento e fornecimento essenciais, entretanto, sua quantificação e caracterização volumétrica é negligenciada por inúmeros fatores. Uma forma de monitorá-los é usando modelos digitais de elevação. Sua precisão razoável tornam o método confiável e de baixo custo. Assim, o estudo objetivou identificar e determinar a capacidade de armazenamento dos reservatórios da região da Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul por meio de MDEs. A identificação dos reservatórios deu-se por meio dos dados SRTM e ALOS – PALSAR na geração do TIN (Rede Triangular Irregular). Na sequência foi estimado os valores de volume e área dos reservatórios para a caracterização volumétrica dos mesmos. Tendo estabelecida a distribuição espacial dos reservatórios para a área de estudo, os dados para capacidade volumétrica, área de superfície e profundidade foram transformados em equações log para validação por meio de análise estatística. Os dados derivados dos modelos TIN SRTM e TIN ALOS – PALSAR demonstram o potencial do uso dessas ferramentas na identificação e caracterização de reservatórios de forma detalhada e precisa. Demonstra-se também a confiabilidade da estimativa de área e volume, combinando estimativas de extensão desses reservatórios por meio de dados de radar com relação à área, volume e profundidade. 
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	2 ABSTRACT

	 

	Freshwater reservoirs are essential sources of storage and supply; however, their quantification and volumetric characterization are neglected due to several factors. One way to monitor them is by using digital elevation models. Its reasonable accuracy makes the method reliable and cost-effective. Thus, the study aimed to identify and determine the storage capacity of reservoirs in the West Frontier region of Rio Grande do Sul through DEMs. The identification of the reservoirs occurred through the SRTM and ALOS – PALSAR data in the generation of the TIN (Irregular Triangular Network). Then, the volume and area values of the reservoirs were estimated for their volumetric characterization. Once the spatial distribution of the reservoirs for the study area was established, the volumetric capacity, surface area, and depth data were transformed into logarithmic equations for validation through statistical analysis. The data derived from the TIN SRTM and TIN ALOS – PALSAR models demonstrate the potential of using these tools in the identification and characterization of reservoirs in a detailed and precise manner. The reliability of the area and volume estimation is also demonstrated by combining estimates of the extent of these reservoirs using radar data in relation to area, volume, and depth.
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	Figura 1. Área de estudo - Fronteira Oeste do Rio Grande do Sul, Brasil.
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	Fonte: autores (2021).

	 

	
Esta região está no Platô da Campanha com a presença de planícies associadas ao Rio Uruguai e seus afluentes (TRENTIN et al., 2018). A área pertence ao bioma Pampa, onde predominam os campos de Vachellia caven (MOREIRA et al., 2019), apresentando altitude média de 100 metros (BRASIL, 1973) e abrangendo uma área de 20.000 km². A mesma é composta por abundantes e diversificados corpos de água, como rios (Uruguai, Ibicuí, Ibirapuitã), lagoas (Parové, Bonita, da Música), e zonas úmidas. Alguns desses corpos de água exibem características complexas, como turbidez, eutrofização e poluição.

	 

	
	.2 Detecção dos reservatórios de água pelos Modelos Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) e ALOS – PALSAR



	 

	Para o desenvolvimento deste trabalho, foi proposta uma metodologia dividida em duas etapas. Primeiramente, para a identificação dos reservatórios de água, utilizou-se dados do SRTM e do ALOS – PALSAR. Na sequência, foi realizada a caracterização volumétrica dos reservatórios identificados

	Para a detecção dos reservatórios, foram utilizados dados do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) e do ALOS – PALSAR. Os dados do SRTM, adquiridos do site Brasil em Relevo da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (Embrapa) (https://www.embrapa.br/), apresentam resolução espacial de 30 metros. Oito (8) cenas SRTM para a cobertura total da área de estudo foram adquiridas. Utilizou-se também dados ALOS – PALSAR, com resolução espacial de 12,5 metros que foram adquiridos por meio do site da Alaska Satellite Facility (https://www.asf.alaska.edu/). Foram adquiridas dez (10) cenas para toda a área de estudo. Foi realizado um mosaico das cenas para contemplar toda a área de estudo (Figura 2).

	
Além disso, foram geradas curvas de nível com intervalo de 5 metros, caracterizando de forma satisfatória o perfil topográfico da área de estudo. A partir do mosaico e das curvas de nível, foi gerado uma Rede Triangular Irregular - TIN contendo dados estimados de superfície (SRTM e ALOS – PALSAR).

	Foram definidas as orientações do fluxo da água na superfície da área de estudo, aliada à correção das depressões superficiais, adicionando uma elevação artificial. A identificação e o tratamento de grandes depressões (células agrupadas e com direção de fluxo indefinida) visou verificar qual célula da borda tinha a célula vizinha de menor altitude. Essa célula vizinha foi tida como potencial exutório da depressão.

	 A análise também identificou se as depressões compartilhavam uma mesma célula exutória, o que possibilitou considerá-las como uma única depressão, ou seja, elas se fundiam. Para corrigir e possibilitar o fluxo, todas as células da depressão que tinham altitude inferior à altitude da célula exutória da depressão, passaram a ter esse valor.

	 Entre esses métodos de tratamento de dados em ambiente de SIG, a maior parte deles se baseiam no algoritmo chamado D8 (deterministic eight-neighbors), no qual é definida uma entre oito direções de escoamento, utilizando como critério a maior declividade, ou seja, cada célula escoará apenas para uma das oito células vizinhas mais próximas (FAN et al., 2013). Posteriormente, foi realizada a determinação das linhas de drenagem da área, bacias e sub-bacias hidrográficas, realizando o preenchimento de depressões contidas no TIN original. Na sequência, o TIN original foi subtraído do TIN sem depressões, resultando em um arquivo raster com um valor zero para todos os pixels, exceto nas áreas onde antes havia uma depressão. 

	As depressões naturais, falhas de levantamento ou reservatórios, foram obtidas através da diferença entre o TIN original e TIN preenchido. Neste caso, apenas a detecção do reservatório foi de interesse. As depressões naturais e as falhas foram consideradas como ruído e foram minimizadas.

	Em seguida, foi desenvolvida a classificação do modelo no qual se utilizou duas classes, uma com as células com valor (Z) igual a zero, podendo ser classificada como terreno e a outra com as células com valores diferentes de zero, podendo ser classificada como reservatórios. Para a classificação, pode ser alterado o valor, o limite entre as classes de terreno e os reservatórios. Quando escolhido o valor limite nulo (0), todo o modelo numérico com valor diferente de zero será identificado como reservatório. Quanto maior esse limite, menos células são classificadas como depressões preenchidas, bem como, menor é a área das depressões encontradas. A operação identificou pequenos afundamentos no terreno, como também a rede de drenagem e falhas formadas na própria composição do TIN para a área de estudo.

	Com a detecção dos reservatórios nos modelos Shuttle Radar Topography Mission - SRTM e ALOS – PALSAR, procedeu-se com a validação de dados por meio da observação de imagem captada pelo satélite Sentinel 2B – MSI, tendo como finalidade analisar se os mesmos coincidiam nas áreas identificadas como reservatórios. 

	 

	
	.3 Caracterização volumétrica dos reservatórios



	 

	A determinação do volume dos reservatórios foi realizada conforme a Equação 1. Primeiramente, o volume dos reservatórios foi estimado utilizando o TIN e a ferramenta Area and Volume (3D Analyst) do ArcGIS Desktop® 10.4.1. A ferramenta ‘Area and Volume’ calcula o volume e a área da superfície abaixo do plano que representa o nível da água. O volume armazenado em cada célula (𝑉𝐶𝑒𝑙) é dado pelo produto entre a área do pixel (𝐴𝐶𝑒𝑙) e a diferença de altura entre o nível do reservatório (𝐻𝐶𝑒𝑙 𝑅𝑒𝑠) e a elevação do terreno (𝐻𝐶𝑒𝑙 𝑇𝑒𝑟𝑟𝑒𝑛𝑜), como demonstra a Equação 1:

	
 

	VCel = ACel × (HCel Res - HCel Terreno)                                                                             (1)

	 

	 

	 

	
5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

	 

	
	.1 Modelos TIN e direção de fluxo derivados de modelos SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) e ALOS – PALSAR



	 

	A partir do mosaico, foram geradas curvas de nível com intervalo de 5 metros, caracterizando de forma satisfatória o perfil topográfico da área de estudo. Uma Rede Triangular Irregular – TIN, contendo dados estimados de superfície (SRTM e ALOS – PALSAR) foi gerada (Figura 3).

	
Foram definidas as orientações do fluxo da água na superfície da bacia, em conjunto com a correção das depressões superficiais, adicionando uma elevação artificial, o que possibilitou a identificação e o tratamento das grandes depressões que o TIN SRTM apresentou, esse produto, mesmo com maior número de células agrupadas e uma direção de fluxo indefinida permitiu a constatação de que algumas depressões compartilhavam a mesma célula exutória, essas, por sua vez, foram consideradas como uma única depressão. Para corrigir e possibilitar o fluxo, todas as células da depressão que apresentavam altitude inferior à altitude da célula exutória da depressão, passaram a ter esse valor (Figura 4).

	
 

	Figura 4. Orientação de fluxo acumulado derivados de modelos SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) e ALOS – PALSAR. 

	[image: Image]

	Fonte: autores (2021).

	 

	 

	
Nesse contexto, Carvalho et al. (2009), usando imagens do satélite CBERS-2, identificou 17.083 reservatórios com superfície maior que 5 hectares na região Nordeste do Brasil. No estudo, 48 de 61 reservatórios menores que 1 hectare foram detectados corretamente. Aliado a isso, recentemente Nascimento (2017), utilizando imagens Landsat 8 – OLI, identificou 79 reservatórios na bacia do Riacho Quixaba, desses, 77,22% foram classificados corretamente. 

	A dificuldade existente na classificação dos limites de água-terra deve-se, principalmente, à baixa resolução espacial das imagens bem como à reflectância emitida na bordadura dos corpos d'água (PALMER; KUTSER; HUNTER, 2015). Diante das dificuldades na identificação dos corpos d'água, são criados algoritmos de detecção baseados em dados de radar de abertura sintética (SAR).

	 Alguns autores, como Bolanos et al. (2016), Clement et al. (2018) e Martinis, Plank e Cwik (2018) utilizaram procedimentos baseados em limiares de nível de cinza, corroborando na metodologia utilizada no desenvolvimento deste estudo. Segundo Behnamian et al. (2017), o procedimento sugere que todos os valores de pixel menores que um limite definidos sejam categorizados como água para corpos d’água já identificados; porém, o retroespalhamento de pixel pode variar entre as aquisições de dados SAR, já que os mesmos são amplamente influenciados pelo clima, rugosidade da superfície, assim como a polarização e ângulo de incidência.

	O limite definido deve ser determinado por cena e deve ser subdividido por regiões com os seus devidos limiares delimitados (BOLANOS et al., 2016). Por mais que seja fácil de implementar essa técnica baseada em limites de nível de cinza, determinar o limite do mesmo foi um desafio, uma vez que cada cena apresentou uma característica diferente, por se tratar de uma região particularmente plana, e por possuir características próprias da região como a presença de áreas conhecidas como banhados. 

	Por outro lado, as características da água também podem influenciar na identificação de corpos d'água, já que uma superfície d´água limpa e uma água com impurezas ou com turbidez se comportam espectralmente de forma diferente (CHAWLA; KARTHIKEYAN; MISHRA, 2020). Um corpo de água transparente absorve cerca de 97-99% da energia incidente e reflete apenas 1-3% das radiações incidentes (BÜTTNER et al., 1987) e a água poluída possui uma maior refletância. Essa proporção de reflectância é alterada com a mudança nos constituintes da água, quanto mais poluída, maior será sua reflectância, o comprimento de onda também se altera com os constituintes da água; portanto, as assinaturas espectrais são únicas para cada corpo d'água (CHAWLA; KARTHIKEYAN; MISHRA, 2020). Assim, a relação entre reflectância espectral e os parâmetros de qualidade devem ser levada em consideração sempre que possível.

	 

	
	.3 Caracterização volumétrica dos reservatórios 



	 

	Para o cálculo da área e do volume dos reservatórios identificados pelos TIN gerados a partir dos modelos Shuttle Radar Topography Mission - SRTM e ALOS – PALSAR, foi utilizado a ferramenta ‘Area and Volume’ do software ArcGIS® 10.4.1 (Tabela 2). Para dados calculados por meio do TIN ALOS – PALSAR, o volume mínimo encontrado foi de 257 m³ e o maior volume foi de 245 milhões de m³, o volume disponível para toda área de estudo foi de 2,8 bilhões de m³. As profundidades dos reservatórios variaram de 1,2 a 53,0 m, com média de 12,5 m. Para o produto gerado com dados do TIN – SRTM, o volume mínimo encontrado foi de 401 m³ e o maior de 255 milhões de m³. As profundidades dos reservatórios variaram de 3,0 a 59,0 m, apresentando média de 10,9 metros. O volume disponível para toda área de estudo foi de 2,2 bilhões de m³.

	 

	
O sensor ALOS – PALSAR possibilitou a identificação de reservatórios com uma altura menor, fazendo com que qualquer depressão fosse classificada como reservatório, tornando-se uma técnica inadequada quando comparada ao TIN SRTM (Shuttle Radar Topography Mission). 

	Comparando os dados dos modelos digitais de elevação SRTM e ALOS – PALSAR, percebe-se uma diferença significativa entre a precisão vertical, já para a precisão horizontal essa diferença não é significativa. Khasanov e Ahmedov (2021) encontraram essa mesma característica no estudo da barragem Pskom na região de Tashkent, onde os autores compararam os modelos ALOS – PALSAR MDE, ASTER MDEG e SRTM.4 (Shuttle Radar Topography Mission), dentre os quais, o MDE ALOS – PALSAR apresentou melhor desempenho, visto que tratava-se de uma área relativamente grande.

	Bakiev e Khasanov (2021) em um estudo de caso para locação de um reservatório de grande porte, ao compararem os modelos ALOS – PALSAR, SRTM e ASTER MDEG, observaram nos resultados de comparação do perfil longitudinal da barragem que o modelo ALOS – PALSAR apresentou uma melhor precisão. Devido a essa questão, alguns autores utilizam abordagens diferentes para calibrar os dados de sensoriamento remoto por satélite para corpos de águas superficiais, principalmente, para o volume de água de pequenos reservatórios.

	As abordagens de maior sucesso incorporam uma geometria de reservatório generalizada ou real (BAUP; FRAPPART; MAUBANT, 2014; GAO; BIRKETT; LETTENMAIER, 2012). A base teórica generaliza a forma do reservatório, que pode ser simplificada como uma pirâmide de base quadrada cortada diagonalmente pela metade. Uma expressão de lei de potência calibra a área de superfície e o volume dentro de uma região geomorfologicamente homogênea (ANNOR et al., 2009; YOUNG et al., 2017).

	 

	5.4 Validação dos resultados

	 

	Tendo sido estabelecida a distribuição espacial dos reservatórios para a área de estudo, os dados para capacidade volumétrica, área de superfície e profundidade foram transformados em equações log para posterior validação dos mesmos. A regressão para os dados gerados pelos modelos TIN a partir de dados Shuttle Radar Topography Mission - SRTM e ALOS-PALSAR mostrou uma correlação entre logaritmos de profundidade e volume, sendo a profundidade a variável independente e o volume a variável dependente para os dados (Figura 5). Os dados de erro padrão de estimativa (Tabela 3) de 0,7401 para os dados ALOS – PALSAR e de 0,6978 para o SRTM, evidenciam a grande variabilidade das áreas encontradas. 

	
 

	 

	Tabela 3. Resumo estatístico de profundidade e volume dos modelos ALOS – PALSAR e TIN SRTM. 

	
		
				TIN

				R

				R²

				R² Ajus.

				Erro Padrão Est.

				Coeficientes

				Erro Padrão

				t

				P

		

		
				ALOS - PALSAR
 

				0,391
 

				0,391
 

				0,390
 

				0,7401
 

				y0

				3,002

				0,082

				36,273

				<0,0001

		

		
				a

				2,462

				0,079

				31,117

				<0,0001

		

		
				SRTM
 

				0,528
 

				0,528
 

				0,527
 

				0,6978
 

				y0

				3,377

				0,058

				57,899

				<0,0001

		

		
				a

				2,224

				0,059

				37,605

				<0,0001

		

	

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	Fonte: autores (2021).

	TIN: Triangulated Irregular Network; SRTM: Shuttle Radar Topography Mission; R: coeficiente de correlação múltipla; R²:coeficiente de determinação; R² Ajus.: coeficiente de determinação ajustado; Erro Padrão da Estimativa; Coeficientes: y0 e a; Erro Padrão: dos coeficientes; t: Teste t de Student, P:Coeficiente de correlação de Pearson.

	 

	 

	
 

	Figura 5. Dependência espacial entre as variáveis profundidade e volume. 
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	Fonte: autores (2021).

	*SRTM: Shuttle Radar Topography Mission

	 

	 

	
Em ambos os casos, as variáveis são positivamente correlacionadas e apresentam uma correlação linear significativa forte. Quanto maior a profundidade dos reservatórios, maior é o volume armazenado por eles. Para dados ALOS – PALSAR, o modelo explica 39% dos dados observados, enquanto para os dados do SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), o modelo explica 52% dos casos observados. Isso se deve à fraca dependência entre essas variáveis (PACHECO et al., 2015).

	A correlação entre logaritmos de área e profundidade, sendo a área variável independente e a profundidade variável dependente para dados ALOS – PALSAR e SRTM demonstra, em ambos casos, que as variáveis são positivamente correlacionadas, e que existe uma correlação linear significativa moderada (Figura 6). Para dados ALOS – PALSAR, o modelo explica 35% dos dados observados. Já para dados SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), o modelo explica 55% dos casos observados.

	
 

	Tabela 4. Resumo estatístico de área e profundidade dos modelos ALOS – PALSAR e TIN SRTM. 

	
		
				TIN

				R

				R²

				R² Ajus.

				Erro Padrão Est.

				Coeficientes

				Erro Padrão

				t

				P

		

		
				ALOS - PALSAR
 

				0,597
 

				0,356
 

				0,356
 

				0,193
 

				y0

				-0,0024

				0,035

				-0,066

				0,9467

		

		
				a

				0,2095

				0,007

				28,902

				  <0,0001

		

		
				SRTM
 

				0,747
 

				0,558
 

				0,558
 

				0,220
 

				y0

				-0,7987

				0,043

				-18,317

				<0,0001

		

		
				a

				0,3522

				0,008

				40,021

				<0,0001

		

	

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	Fonte: autores (2021).  

	TIN: Triangulated Irregular Network; SRTM: Shuttle Radar Topography Mission; R: coeficiente de correlação múltipla; R²:coeficiente de determinação; R² Ajus.: coeficiente de determinação ajustado; Erro Padrão da Estimativa; Coeficientes: y0 e a; Erro Padrão: dos coeficientes; t: Teste t de Student, P:Coeficiente de correlação de Pearson.

	 

	
A correlação entre logaritmos de área e volume, considerou a área como variável independente e o volume como a variável dependente para dados do ALOS – PALSAR e da SRTM (Figura 7). Em ambos casos, as variáveis são positivamente correlacionadas, e há uma correlação linear significativa forte. Para dados do ALOS – PALSAR, o modelo explica 86% dos dados observados. Já para dados da SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), o modelo explica 89% dos casos observados. Isso é resultante da dependência entre as variáveis, ou seja, quanto maior a área, maior será o volume suportado pelos reservatórios.

	
 

	Tabela 5.  Resumo estatístico de área e volume dos modelos ALOS – PALSAR e TIN SRTM (Shuttle Radar Topography Mission). 

	
		
				TIN

				R

				R²

				R² Ajus.

				Erro Padrão Est.

				Coeficientes

				Erro Padrão

				T

				P

		

		
				ALOS - PALSAR
 

				0,931
 

				0,867
 

				0,867
 

				0,345
 

				y0

				-0,7571

				0,0638

				-11,866

				<0,0001

		

		
				a

				1,2869

				0,013

				99,173

				<0,0001

		

		
				SRTM
 

				0,945
 

				0,894
 

				0,894
 

				0,33
 

				y0

				-1,2463

				0,0653

				-19,088

				<0,0001

		

		
				a

				1,364

				0,0132

				103,503

				<0,0001

		

	

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	Fonte: autores (2021).

	TIN: Triangulated Irregular Network; SRTM: Shuttle Radar Topography Mission; R: coeficiente de correlação múltipla; R²:coeficiente de determinação; R² Ajus.: coeficiente de determinação ajustado; Erro Padrão da Estimativa; Coeficientes: y0 e a; Erro Padrão: dos coeficientes; t: Teste t de Student, P:Coeficiente de correlação de Pearson.
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