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Resumo

A preocupacdo com as questdes relativas ao meio ambiente sugere que sejam realizadas abordagens sistematicas relacionadas
com a monitorizacdo dos impactes ambientais. No que diz respeito aos ecossistemas costeiros, os emissarios submarinos sdo
importantes fontes de poluentes que requerem uma monitorizacdo constante para o controlo da qualidade das condi¢Ges de
vida destes sistemas. Neste trabalho foi realizada uma analise geoestatistica dos dados obtidos na vizinhanga da descarga
de um emissario submarino utilizando um Veiculo Submarino Auténomo, tendo como objectivos a caracterizacao da dispersao
da pluma e a determinagdo da sua diluicao.

Palavras-chave: Correlacao Espacial, Semivariograma, Krigagem Ordinaria.

Abstract

The concern with the environment suggests that constant approaches are executed to the monitoring of the environmental
impact. Related to the coastal ecosystems the outfalls are pollutant sources that demand a constant monitoring to allow larger
quality to the conditions pertaining to the environment. In this work geostatistics was used for the analysis of environmental
data obtained with an autonomous underwater vehicle. Data came from a monitoring campaign to a sea outfall aiming to
characterize the plume dispersion and its dilution.

Keywords: Spatial Correlation, Semivariogram, Ordinary Kriging.

1. Introdugio Os motivos prendem-se com os elevados custos das
campanhas de monitorizacdo, que sdo escassas, e no
numero insuficiente de dados, obtidos através de métodos
de observacdo ainda pouco sofisticados. A modelacdo
matematica do fenémeno da dispersdo, apesar de
caracterizar de alguma forma o comportamento do esgoto,
ainda ndo responde de uma forma clara e rigorosa a todas
as preocupagoes ambientais.

Os emissarios submarinos sdo importantes fontes de
poluentes para os ecossistemas costeiros. Esta forma de
descarga tem vantagens em termos econémicos e um
impacto relativamente pequeno em termos sociais, mas
suscita a0 mesmo tempo preocupagdes acerca da satude
publica e da preservacdo e qualidade do ecossistema. O
oceano oferece uma capacidade de dilui¢do relativamente

rapida das substancias descarregadas, podendo, no Os veiculos submarinos auténomos ji demonstraram ser

entanto, transportar apés a estabilizacio da pluma, uma tecnologia apropriada para varrimentos de elevada
particulas que eventualmente poderdo conter metais resolugdo, que sdo determinantes no caso de elementos de
pesados, bactérias, virus e outras substancias nocivas. pequena dimensdo, tais como as plumas de exutores
Torna-se assim necessario avaliar de forma regular os reais submarinos.

impactes destas substancias nas popula¢es urbanas e nos Algumas das vantagens destas plataformas sdo: uma
ecossistemas costeiros. logistica simples, baixo custo por utiliza¢do, a possibilidade
As abordagens que tém sido utilizadas na analise dos de uma elevada correlacdo espaco-temporal dos dados, a
dados ambientais recolhidos nas zonas da descarga ndo possibilidade de uma boa cobertura espacial dos
ttm sido verdadeiramente esclarecedoras dos reais fenémenos e a capacidade de amostragem adaptativa
impactes das substancias referidas. baseada, por exemplo, numa caracterfstica.
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Os métodos classicos de analise estatistica de dados
supdem habitualmente que as realizagdes das varidveis
aleatérias sejam independentes entre si, ou seja, que
observacgOes vizinhas ndo exercem influéncias umas sobre
as outras. Os fendmenos naturais apresentam-se com uma
certa estruturagdo nas varia¢bes entre vizinhos. Desta
forma pode dizer -se que as variagdes ndo sdo aleatérias e,
portanto, apresentam um certo grau de dependéncia
espacial.

Neste trabalho foram explorados métodos geoestatisticos
para a andlise de dados ambientais, obtidos na vizinhanca
da descarga de um emissario submarino, tendo como
objectivos a modelagdo e a caracterizagdo espacial do
fenémeno da dispersdo. Inicialmente sao abordados alguns
conceitos basicos da teoria geoestatistica.

De seguida apresenta-se a aplicacdo das diversas etapas do
método de krigagem ordindria aos dados em estudo,
nomeadamente a andlise exploratéria, a construgdo do
variograma, modelo e validagdo, concluindo-se com a
apresentacdo dos resultados obtidos, e as respectivas
conclusdes.

2. Fundamentos de Geoestatistica

A teoria da geoestatistica surge na década de 60 quando
Georges Matheron, ao analisar dados de concentracdo de
ouro, concluiu que havia vantagem em considerar a
localizagdo geogréfica e a dependéncia espacial entre os
dados. A partir da década de 80 esta teoria tem sido
também aplicada com sucesso em estudos ambientais.

A geoestatistica é uma metodologia de interpolacdo que
permite a quantificacdo da estrutura espacial da variavel
em estudo e a avaliacdo da incerteza associada a estimativa
dessa variavel. Esta metodologia ndo determinista, mas sim
probabilista, apoia-se no facto da varidvel em estudo
(variavel regionalizada) possuir propriedades intermédias
entre uma variavel totalmente aleatéria e uma totalmente
deterministica (estruturada).
No caso em estudo, é impossivel prever com exactiddo o
valor da salinidade num ponto da descarga (aspecto
aleatdrio), mas é provavel que valores mais proximos sejam
mais semelhantes do que os que estdo mais afastados
(aspecto estrutural). Esta continuidade espacial das
grandezas em estudo, essencial na modelagdo
geoestatistica, é uma caracteristica habitualmente
encontrada em fenémenos espaciais.
A continuidade espacial entre as medidas da grandeza é
quantificada através da semivariancia, que é dada por:

N(h

)
= i 2.2~z + 1]

em que, Z(%)-Z(x th) representa o valor da diferenca
entre um par de medidas N(h) é o ntiimero de pares de
medidas e y(h) é o valor da semivaridncia, todos
correspondentes a uma distancia igual a k.

A fun¢do que traduz a semivaridncia para as varias
distancias entre as observagdes é designada por variograma
experimental.
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Dado que medidas mais préximas tendem a ser mais
semelhantes do que as que estdo mais afastadas, a medida
que a distdncia aumenta, o valor da semivaridncia tende a
aumentar, visto que a diferenca entre medidas tende a ser
superior. A medida que a distdncia entre as medidas
diminui, o valor da semivariancia tende a diminuir, visto
que a diferenga entre medidas tende a ser inferior.

Apdés a construgdo do variograma experimental, ¢é
necessario determinar um modelo matematico que melhor
se ajuste ao comportamento da dependéncia espacial da
grandeza em causa. Os modelos matematicos que sdo
habitualmente utilizados nos estudos geoestatisticos sdo: o
modelo esférico, o modelo exponencial, o modelo
gaussiano e o modelo de poténcia (Soares, 2000).

Habitualmente as observagdes estdo localizadas num
espaco bidimensiomal, pelo que na construcdo do
variograma experimental, para além da distancia entre as
medidas, é necessario também considerar varias direcgGes.
Caso o fendmeno apresente um comportamento distinto
conforme a direccao, este designa-se por anisotrépico. Caso
contrario, ou seja, o fendémeno apresenta um
comportamento semelhante nas varias direccdes, este
designa-se por isotrépico.

O passo seguinte na andlise geoestatistica consiste em
utilizar o modelo escolhido para estimar os valores da
grandeza em causa em pontos ndo amostrados. O
estimador geoestatistico é designado por krigagem. Este
estimador pode assumir vérias formas sendo a krigagem
normal (ou ordindria) a mais habitual. A krigagem normal
(ordinéria) é um estimador “BLUE” (best linear unbiased
estimator).

E considerado como linear visto que as suas estimativas sdo
combinacdes lineares ponderadas das medidas. E
considerado como ndo enviesado pois procura que a média
dos erros de estimagdo seja igual a zero, e é considerado
como o melhor porque pretende que a variancia dos erros
de estimagdo seja minima.

3. Metodologia

Neste trabalho foi efectuada uma andlise geoestatistica de
um conjunto de dados de salinidade obtidos numa missao
de monitorizagdo a um emissario submarino utilizando o
veiculo submarino auténomo (VSA) do Laboratério de
Sistemas e Tecnologia da Faculdade de Engenharia a
Universidade do Porto (www.fe.up.pt/lsts). Esta anélise
tem como objectivos a caracterizagdo do fenémeno de
dispersdo e a estimagdo da dilui¢do da pluma de esgoto.

3.1. Area de Estudo

A Figura 1(a) mostra a area da missao de monitorizacdo ao
emissario de S. Jacinto realizada com o veiculo submarino
auténomo (VSA). O VSA percorreu uma 4&rea de
aproximadamente 200X100m?, iniciando a recolha a uma,
distincia de 20 metros do ponto médio do difusor na
direccao perpendicular a direcgdo da corrente.

A trajectéria estabelecida para o veiculo consistiu em 6
seccdes horizontais que foram realizadas aos 2m, 4m, 6m,
8m, 10m e 12m de profundidade.
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Figura 1. (a) Area de estudo. (b) Trajectéria do VSA correspondente a seccao horizontal dos 2m de profundidade.

Em cada seccdo horizontal o veiculo realizou uma
trajectoria constituida por 6 linhas perpendiculares a
direccdo da corrente, distanciadas de aproximadamente
20m entre si. Neste estudo foram analisados os dados da
seccdo horizontal dos 2m de profundidade (ver Figura
1(b)). Esta seccdo corresponde a zona de estabilizacdo da
pluma.

3.2. Anilise Exploratéria dos Dados

Antes de se iniciar o processo de modelacdo geoestatistico,
é necessario avaliar o comportamento dos dados
disponiveis, realizando uma andlise exploratéria desses
dados (Clark e Harper, 2000).

Na Figura 2 mostram-se os dados de salinidade da seccdo
horizontal dos 2m de profundidade que foram analisados.
As linhas dos 20, 40, 60, 80, 100 e 120m correspondem,
respectivamente, as cores vermelha, verde, azul, preto,
magenta e amarelo. Pode observar-se, como esperado, que
o valor da salinidade aumenta do centro da pluma para as
extremidades, atenuando-se a diferenca de salinidade entre
estas duas zonas a medida que nos afastamos do difusor.

Salinidade (psu)

35 l () T T T T T T T T T T
-100 80  -60  -40  -20 0 20 40 60 80 100 120
Oeste - Este (m)

Figura 2. Salinidade da seccao horizontal dos 2m de profundidade.

Nesta andlise é também verificada a hipétese de
estacionariedade da média. Pode considerar-se esta
hipétese validada se os dados apresentarem um
comportamento homogéneo, caracteristico de um fenémeno
estacionario. Quando as
sistematicamente numa determinada direc¢do, ou quando
determinada regido relevante concentra medidas
relativamente elevadas, os dados apresentam um
comportamento ndo homogéneo, caracteristico de um
fenémeno ndo-estaciondrio. Neste caso, ndo é possivel
utilizar a krigagem ordindria podendo-se optar, por
exemplo, pela krigagem simples ou krigagem universal
(Soares, 2000).

Para se avaliar o comportamento dos dados foi realizado
um histograma, Figura 3. Este permite observar que os
dados apresentam um comportamento relativamente
homogéneo, ndo havendo medidas discrepantes de
relevancia. Este comportamento permite validar a hipotese
de estacionaridade da média para estes dados.

medidas aumentam
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Figura 3. Histograma da salinidade da secgao horizontal dos 2m
de profundidade.
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Figura 4. Biplots das linhas da sec¢do horizontal dos 2m de profundidade.

A existéncia de uma certa continuidade espacial nos dados
é um requisito fundamental para o processo de modelagao
geoestatistico, verificando-se, quando as observagdes que
estdo mais proximas tém medidas mais semelhantes do que
as que estdo mais afastadas.

Para verificar este requisito representaram-se os dados em
gréficos “biplots”. Neste tipo de grafico sdo representados
pares de pontos, com base no biponto, para diferentes
valores de h, numa determinada direcgdo (Soares, 2000).

Os graficos biplots da Figura 4 confrontam, com base no
biponto, pares de medidas de salinidade de diferentes
linhas, na direccdo Norte-Sul. Estes graficos mostram a
existéncia de uma certa continuidade espacial nos dados.

Quando se confrontam os dados da linha dos 40m com os
dados das linhas dos 60m, 80m e 120m, observa-se que as
nuvens de pontos em torno da bissectriz tornam-se cada
vez mais dispersas a medida que a distdncia entre os pares
de observagdes aumenta. Este facto revela uma diminuigao
da correlagdo espacial dos dados a medida que a distancia
entre as observagdes aumenta. O elevado grau de
correlacdo entre os dados da linha dos 100 m com os dados
da linha dos 120m revela que a estas distancias do difusor,
praticamente ja ndo se detecta a presenca da pluma, sendo
os valores de salinidade observados préximos dos do meio.

Este comportamento permite validar a hipétese de
estacionaridade do 2.° momento para estes dados.
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3.3. Anilise Espacial Através do Variograma

O variograma é o instrumento habitualmente utilizado para
quantificar a dependéncia (ou continuidade) espacial dos
dados (Cressie, 1993; Kitanidis, 1997; Chilés e Pierre 1999).
Uma variavel regionalizada pode ser representada por trés
tipos de variogramas: o variograma experimental, o
variograma verdadeiro e o variograma tedrico.

O variograma experimental (observado ou empirico) é
obtido a partir do conjunto de dados e é o tinico conhecido;
o variograma verdadeiro corresponde a situagdo real, que é
sempre desconhecida; o variograma tedrico é o modelo
matematico que representa a situagdo traduzida pelo
variograma experimental. A Figura 5 mostra a construgio
do variograma experimental dos dados de salinidade da
sec¢do horizontal dos 2m de profundidade. O variograma
teérico escolhido para representar o
experimental foi o modelo esférico que é dado por

variograma

h hY
y(h)=Cy+C|1.5| — |-05|—| |, h<a [3]
a a

em que C, representa o efeito pepita (ou efeito nugget), C
é o patamar (sill), e a é o alcance (range).

Este é um dos modelos mais utilizados nas éareas da
geologia e da hidrologia para modelar fenémenos
isotrépicos (Stein, 1999).
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Se a distancia /1 entre os pares de pontos é pequena, os
valores das observagdes comparadas sao semelhantes, pelo
que o valor da semivaridncia é baixo, revelando uma
grande correlacdo entre as medidas. A medida que a
distancia entre os pares de pontos aumenta, o valor da
semivaridncia aumenta também, estabilizando num
determinado valor (patamar - C) a uma dada distincia
(alcance - a), a partir da qual deixa de haver correlagdo
entre as medidas (Houlding, 2000). C, é o valor da
semivariancia obtido extrapolando o modelo esférico para a
distancia nula.
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Determinados os valores de C, a e C, obteve-se o seguinte

modelo para os dados em estudo, Figura 6,

3
y(h) = 0.0002 +0.0054 1.5[ L J—o.s[ L J [4]
109.8 109.8

Este modelo é utilizado pelo método de interpolagdo
(krigagem ordinaria) para a determinacdo do valor das
medidas (de salinidade) em pontos ndo amostrados.
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Figura 6. Variograma experimental e modelo esférico.

3.4. Validacao

Os métodos de interpolacdo requerem técnicas que
permitam validar o modelo utilizado na determinacdo das
estimativas. Neste trabalho foi utilizada a técnica de
validagdo cruzada para a validagdo do modelo esférico
encontrado (Wackernagel, 2003).

A técnica de validagdo cruzada consiste em fazer uma
comparagdo entre o valor das observacdes e o valor das
estimativas correspondentes as posi¢des observadas. Em
cada iteragdo, uma observacdo é suprimida do conjunto e o
seu valor é estimado utilizando as restantes. Este
procedimento é realizado para todas as observacdes,
obtendo-se pares ordenados constituidos pelos valores
reais, e pela estimativa dessa observacao.

A Figura 7 mostra um grafico biplot dos pares de valores
de salinidade observados e estimados.
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Figura 7. Pares de valores de salinidade observados e estimados.

A nuvem de valores em torno da bissectriz pouco dispersa
revela que os valores observados estio préximos dos
estimados.

A média dos erros das estimativas (diferenca entre o valor
observado e o valor estimado) é aproximadamente igual a
zero, revelando que o estimador determinado é néo
enviesado.

A Figura 8 mostra os valores de salinidade observados e os
erros das estimativas correspondentes.
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Figura 8. Valores de salinidade observados e erros das estimativas
correspondentes.

A nuvem de valores em torno da recta y=0 pouco

dispersa revela que os erros de estimagdo sdo préximos de
Zero.

A média dos erros quadrédticos standardizados é
aproximadamente igual a um, revelando um bom
desempenho do modelo utilizado.

167



M. Monego, P. Ramos e M. Neves

-40 -20

-60

Norte - Sul (m)
-80

-100

-120

|~ i i — |
20 40 60 80 100
Oeste - Este (m)

35152 35314 35392 35431 35449 35458 35463 35472 35490 35529

Figura 9. Mapa da salinidade da seccdo horizontal dos 2m de profundidade.

4. Resultados

A Figura 9 mostra o resultado das previsdes de salinidade
da secgdo horizontal dos 2m de profundidade obtidas
usando o modelo esférico e a krigagem ordindria. Através
deste mapa de salinidade pode visualizar-se a dispersao do
efluente ao longo da direc¢do da corrente.

Como era esperado, os valores de salinidade mais baixos
encontram-se na zona central da pluma, aumentando
gradualmente para as extremidades. Como consequéncia
do processo de diluicdo, a medida que a distancia ao
difusor aumenta, aumentam também os valores de

salinidade para valores préximos dos da zona central.

5. Conclusoes

Neste trabalho foram analisados dados de uma campanha
de monitorizagdo a um emissario submarino obtidos
através de um VSA.

Os VSAs constituem uma tecnologia de vanguarda para
monitoriza¢do ambiental, que permitem a recolha de uma
grande quantidade de dados, com uma elevada resolucéo.

Os resultados obtidos pelo método de krigagem permitem
visualizar de forma clara a dispersdo da pluma ao longo da
direccdo da corrente.

A qualidade dos resultados perspectiva a possibilidade da
sua comparacdo com modelos matematicos de dispersao,
tendo como objectivo a avaliacdo da sua eficiéncia.

Perspectiva-se, num futuro préximo, a utilizacdo da
geoestatistica também para a concepcdo de missdes de
monitoriza¢do ambiental usando VSAs.
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