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RESUMO 

A concentração de sedimentos em suspensão (CSS) é uma importante componente da qualidade 

da água que influencia diretamente os processos biológicos, físicos e químicos nos corpos d’água. 

Contudo, nem sempre é de fácil obtenção dados observados de CSS. Por isso, técnicas como 

modelagem e uso de sensoriamento remoto vêm sendo utilizadas para estimativa da CSS. Neste 

trabalho, utilizamos dados de fácil obtenção (níveis de água e reflectância da banda vermelha e 

infravermelha) em conjunto com redes neurais artificiais (RNA) para estimar as CSS da bacia do Rio 

Santo Antônio, localizada na bacia do Rio Doce, em Minas Gerais. Essa bacia possui uma área de 

6500 km² e características mais homogêneas, permitindo a aplicação de poucos dados para obtenção 

das estimativas. Foram encontrados resultados satisfatórios (NSE > 0,85 para período de treinamento 

e NSE > 0,6 para período de verificação) para as estimativas de CSS. Assim, devido à boa capacidade 

de ajuste de relações não-lineares das RNA, foi possível encontrar boas estimativas, ainda que o 

modelo tenha utilizado dados simples para variáveis de entrada. 

 

INTRODUÇÃO 

A concentração de sedimentos em suspensão (CSS) é uma importante componente da qualidade 

da água que influencia diretamente os processos biológicos, físicos e químicos nos corpos d’água. O 

monitoramento e o conhecimento dessa variável são importantes para a gestão dos recursos hídricos 

nas bacias hidrográficas, auxiliando em estudos de processos erosivos, em planejamento e operação 

de reservatórios ou na recuperação de ambientes aquáticos degradados. O monitoramento da CSS 

geralmente consiste em coletas de amostras em campo, em seções previamente determinadas, com 

posterior análise laboratorial. Devido à necessidade de elevados recursos humanos e financeiros, a 

frequência espacial e temporal do monitoramento da CSS é insuficiente na maior parte das bacias 
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hidrográficas ao redor do mundo (Campos e Pedrollo, 2021; Heng e Suetsugi, 2014; Sari et al., 2017). 

Consequentemente, diversas pesquisas vêm sendo desenvolvidas para melhorar o conhecimento do 

transporte de sedimentos nas bacias hidrográficas por meio de técnicas de estimativas indiretas, tais 

como a modelagem. Existem diversos tipos de modelos matemáticos para estimar a concentração de 

sedimentos em suspensão. Modelos conceituais são normalmente aplicados em grandes bacias, 

apresentando bons resultados (da Silva et al., 2016; Fagundes et al., 2019, 2020; Vigiak et al., 2015). 

Contudo, em bacias menores, esses modelos são limitados e não conseguem representar muito bem a 

dinâmica dos sedimentos em suspensão. 

Modelos físicos são normalmente aplicados em pequenas bacias, e necessitam de uma grande 

quantidade de dados de entrada e dados para validação do modelo. Em algumas localidades, com 

poucos dados, a aplicação desses modelos pode gerar resultados inferiores a modelos mais simples, 

como os modelos empíricos (Sadeghi et al., 2014). Esses modelos são construídos a partir de dados 

observados e podem apresentar boas estimativas, mesmo que com uma quantidade limitada de dados 

(Millares et al., 2020; Sadeghi et al., 2014). Este é o caso das redes neurais artificiais (RNA), que são 

modelos baseados em inteligência artificial e que vem sendo amplamente utilizados no campo dos 

recursos hídricos devido à sua elevada capacidade de modelar relações não-lineares, mesmo sem 

física explícita, o que limita a aplicação dos modelos físicos. As RNA, quando aplicadas 

corretamente, tendem a gerar modelos com estimativas satisfatórias para CSS, tanto para bacias 

homogêneas quanto heterogêneas(Campos e Pedrollo, 2021), de grande ou pequena escala (Teixeira 

et al., 2020). 

Contudo, mesmo para modelos empíricos em pequena escala, utilizar pelo menos duas variáveis 

com forte correlação com as CSS podem gerar estimativas mais robustas (Sari et al., 2017). Contudo, 

nem sempre temos dados observados, como a turbidez, para utilizar nesses modelos. Por isso, utilizar 

informações de sensoriamento remoto, que possuem correlação com CSS (Ritchie et al., 1987), pode 

ser uma alternativa para substituir dados observados. Alguns estudos vêm utilizando esse tipo de 

informação para calibração de modelos conceituais (Fagundes et al., 2019; Rossoni et al., 2021, 

2020), para calibração e validação de modelos bidimensionais (Yang et al., 2014), ou ainda para 

compreensão dos processos hidrossedimentológicos (Fassoni-Andrade e Paiva, 2019; Martinez et al., 

2009). 

Assim, este trabalho visa utilizar dados de sensoriamento remoto em conjunto com níveis de 

água observados, para desenvolver um modelo de redes neurais artificiais para estimativa da 

concentração de sedimentos em suspensão. O uso de modelos de RNA com dados de entrada simples  

(níveis de água e reflectância na banda vermelha e infravermelha de sensoriamento remoto) é uma 

alternativa para estimar as concentrações de sedimentos em suspensão em localidades sem dados de 
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sedimentos. Assim, o modelo apresenta a simplicidade de utilizar RNA, necessitando de apenas três 

dados de entrada, que podem ser facilmente obtidos. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

Foi utilizada a bacia do Rio Santo Antônio, na bacia do Rio Doce, para o desenvolvimento da 

nossa pesquisa. A estação fluviométrica Fazenda Ouro Fino, com dados disponibilizados pela 

CEMIG (Companhia de Energia de Minas Gerais), possuí uma área de drenagem de 

aproximadamente 6500 km² (Figura 1). Foram utilizados dados observados de nível de água e 

concentração de sedimentos em suspensão. Os dados foram medidos uma vez ao dia no período 

chuvoso e a cada dez dias no período seco. Escolhemos essa localidade por causa da disponibilidade 

de dados, ao todo 4771 amostras entre 1984 e 2013. Os dados de sensoriamento remoto utilizados 

foram a reflectância nas bandas vermelha e infravermelha, por causa da forte correlação entre esses 

dados com as concentrações de sedimentos em suspensão (Ritchie et al., 1987). O satélite utilizado 

foi o Landsat 5, que possui dados abrangendo todo período de simulação. Esse satélite possui uma 

frequência temporal de 16 dias de revisita. Esses dados foram obtidos através da metodologia 

desenvolvida por (Rossoni et al., 2021, 2020), obtidas através da plataforma em nuvem Google Earth 

Engine (GEE) (Gorelick et al., 2017), tornando o processamento mais fácil. 

 

Figura 1. Localização da área de estudo 
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As variáveis de entrada utilizadas para o desenvolvimento das redes neurais são: níveis de água 

observados, reflectância da banda vermelha e infravermelha. A correlação linear entre as 

concentrações de sedimentos em suspensão e níveis de água, reflectância da banda vermelha e 

infravermelha são 0,71, 0,52 e 0,39, respectivamente. A variável de saída utilizada foi a concentração 

de sedimentos em suspensão. Escolhemos essas variáveis devido a facilidade de obtenção, que podem 

ser aplicadas em bacias com poucos dados. 

Para a modelagem foram selecionados os dias em que havia dados de reflectância em conjunto 

com níveis de água e concentração de sedimentos em suspensão. Nos meses secos, nos dias em que 

havia dados de satélite, mas não havia dados observados, foi feita uma média dos níveis de água e 

concentração de sedimentos em suspensão dos três dias anteriores e posteriores. Nesses períodos mais 

secos, o rio possuí um comportamento mais constante, não havendo tantas mudanças de descarga 

sólida e líquida entre os dias. Ao todo, foram utilizados 144 registros na modelagem. 

Foram utilizadas RNA do tipo feedforwad com três camadas. A primeira camada é destinada à 

inserção dos dados de entrada. Na camada intermediária é onde ocorre a transformação não-linear 

dos dados de entrada em direção aos dados de saída (neste trabalho nós utilizamos a função de 

ativação sigmóide unipolar, amplamente aplicada em estudos semelhantes (Campos and Pedrollo, 

2021; Sari et al., 2017; Teixeira et al., 2020). Já na terceira camada é destinada aos dados de saída, 

que neste caso é a concentração de sedimentos suspensos. As camadas da rede neural artificial são 

interligadas por conexões chamadas de pesos sinápticos, que são ajustados durante o processo de 

treinamento. O algoritmo retropropagativo foi utilizado para o ajuste dos pesos sinápticos (Rumelhart 

et al., 1986) e a validação cruzada foi utilizada para evitar o superajustamento da rede (Hecht-Nielsen, 

1990). Nós utilizamos 65 amostras para o treinamento (1984 até 1997), 25 amostras para validação 

(1997 até 2001) e 54 amostras para verificação (2001 até 2013). O número de neurônios utilizados 

foi 40, o número de ciclos foi 2.000.000 e o número de repetições igual a 50. 

Foram feitos três testes de desenvolvimento do modelo com os seguintes dados de entrada: (1) 

apenas nível de água, (2) apenas reflectância na banda vermelha e infravermelha, e (3) níveis de água, 

reflectância na banda vermelha e infravermelha. Escolhemos esses testes para verificar a influência 

de cada uma das variáveis no desenvolvimento das redes. Foram utilizadas as mesmas configurações 

das RNA para cada um dos modelos, alternando apenas as variáveis de entrada. 

Para avaliar o modelo e calcular as métricas de avaliação, comparamos as saídas do modelo de 

redes neurais com os dados observados. Utilizamos a métrica Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) (Nash 

and Sutcliffe, 1970). A performance foi avaliada de acordo com (Moriasi et al., 2015), sendo os 

critérios: “muito bom” para NSE > 0,80, “bom” para 0,70 ≤ NSE ≤ 0,80, “satisfatório” para 0.45 < 
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NSE ≤ 0.70 e “não satisfatório” para NSE ≤ 0.45. Nós utilizamos esses valores para escala temporal 

diária, apesar de serem para escala temporal mensal, devido a falta de valores de referência. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÕES 

Os resultados encontrados são apresentados na Tabela 1. As Figuras 2 e 3 apresentam os 

resultados para os períodos de treinamento e verificação. O que representou melhor os dados 

observados foi o experimento realizado no Teste 3, utilizando ambos dados de nível e reflectância na 

banda vermelha e infravermelha. Esse resultado era esperado, já que um modelo com mais variáveis 

de entrada tende a apresentar melhores resultados. 

Tabela 1. NSE para os períodos de modelagem (treinamento e verificação) para cada um dos testes realizados 

Período Teste 1 Teste 2 Teste 3 

Treinamento 0,52 0,89 0,86 

Verificação 0,41 -0,06 0,60 

 

O resultado do Teste 3 foi considerado “satisfatório” para o período de verificação (Moriasi et 

al., 2015). Em Campos e Pedrollo (2021), para uma bacia de grande escala e heterogênea, os autores 

encontraram o melhor modelo utilizando oito variáveis de entrada. Os valores de NSE foram 0,94 e 

0,85 para os períodos de treinamento e verificação, respectivamente. Ao utilizarem apenas os dados 

de turbidez e vazão, dados similares aos utilizados nesse estudo, os valores de NSE encontrados foram 

de 0,52 e 0,40, para os períodos de treinamento e verificação, respectivamente. Para um modelo de 

grande escala, em uma bacia heterogênea, um modelo simples com apenas duas variáveis de entrada 

apresentou um resultado considerado “não satisfatório” pelos autores. Assim, mais variáveis foram 

necessárias para representar a heterogeneidade da bacia.  

No presente estudo, devido a escala da bacia ser menor, e da maior homogeneidade da bacia, 

com menos variáveis foi possível representar melhor as concentrações de sedimentos em suspensão. 

Isso foi observado também em Sari et al. (2017), onde os autores utilizaram 59 registros, em uma 

bacia menor e mais homogênea. Os autores estimaram concentração de sedimentos em suspensão, 

utilizando as variáveis nível de água e turbidez e encontraram estimativas muito boas, com NSE 

acima de 0,90, tanto no treinamento quanto na verificação. Nossos resultados não foram tão bons 

quanto os apresentados por Sari et al. (2017), uma vez que foi utilizado dados de turbidez (com 

correlação de 0,91), enquanto utilizamos no presente estudo dados de reflectância (com correlações 

de 0,52 e 0,39). 
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(a) Teste 1 (b) Teste 2 (c) Teste 3 

Figura 2. Resultados do período de treinamento para o Teste 1, 2 e 3 

Em Fagundes et al. (2019), os autores utilizaram um modelo conceitual de grande escala para 

estimar a concentração de sedimentos em suspensão na estação fluviométrica Fazenda Ouro Fino. Os 

autores encontraram um NSE igual a 0,44, após o processo de calibração, sendo que o NSE antes da 

calibração era igual a -0,44. Isso demonstra o quanto é difícil de encontrar boas métricas de avaliação 

para modelos de transporte de sedimentos. 

 
  

(a) Teste 1 (b) Teste 2 (c) Teste 3 

Figura 3. Resultados do período de verificação para o Teste 1, 2 e 3 

Uma das limitações do presente estudo é a necessidade de validar esse modelo em outras bacias. 

Contudo, é uma limitação encontrar localidades que possuam uma grande quantidade de dados 

observados para validar o modelo. Por este motivo, esse trabalho contribui para um maior 

entendimento da dinâmica de sedimentos em pequenas bacias, especialmente em localidades com 

poucos dados, devido a simplicidade dos dados de entrada e aplicação do modelo. 

 

CONCLUSÕES 

Nós desenvolvemos um modelo para estimar a concentração de sedimentos em suspensão em 

pequenas bacias, utilizando redes neurais artificiais. O modelo apresentou resultados satisfatórios, 

apesar da simplicidade dos dados de entrada (nível de água, reflectância da banda vermelha e 

infravermelha). Isso foi possível devido à boa capacidade de ajuste de relações não-lineares das RNA, 

e devido à homogeneidade das características do meio ambiente na bacia, que permitiram estimativas 
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satisfatórias da CSS apenas a partir de dados de nível d’água e dados de reflectância. Como 

desenvolvimentos futuros, o trabalho precisa ser testado em outras localidades, para validar a 

eficiência da técnica aplicada. 
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