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RESUMO

O conhecimento da distribuicdo espacial da concentracdo de componentes da agua é de
fundamental importancia para inferir a respeito dos processos ecoldgicos que ocorrem num
sistema hidrico sendo, entretanto, de dificil obtencdo. Dentre as variaveis que merecem
atencdo no monitoramento de ambientes aquaticos, destaca-se a dorafitmal € uma
substancia presente em algas responsaveis pela fotossintese, organismos que constituem ¢
base da cadeia alimentar nesses ambientes. Por se tratar de um pigmento fotossintetizante, &
clorofila a apresenta a propriedade de interagir com a radiacdo eletromagnética, e dessa
interacdo resultam diferentes processos, identificaveis por meio de sensores remotos. Assim
sendo, a presente pesquisa se prop0s a desenvolver um método de inferéncia da concentraca
de clorofilaa utilizando Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Utilizou-se como dados de entrada
para a inferéncia combinacfes de bandas espectrais de uma imagem World View-2 e valores
de concentracéo de clorofila a obtidos com um fluordmetro de campo, o qual possibilitou uma
amostragem densa na area de estudos. A imagem multiespectral foi corrigida
radiometricamente, eliminando efeitos de instrumentacdo e atmosféricos. Ainda, efetuou-se
uma suavizacdo espectral em cada uma das bandas e foi avaliado se esse tratamento ne
imagem possibilitaria melhores resultados de inferéncia. Os dados de treinamento e validacao
da RNA foram cuidadosamente selecionados, para garantir gue oS mesmos representassem de
fato as variagOes de clorofit|amedidasn situ, e, a partir disso, foram avaliados e definidos a
arquitetura de RNA e parametros mais adequados para modelar a variavel de interesse. Ao
final do treinamento, as redes foram aplicadas as imagens, espacializando a concentracédo de
clorofila a na &rea de estudos. Dentre as combinac¢des de bandas selecionadas para inferéncia
0 conjunto de dados que apresentou os melhores resultados foi a combinacdo das bandas 3
(verde), 5 (vermelho) e 6vVérmelho limitrofe apds a suavizagdo com um filtro média,
ressaltando a necessidade do tratamento da imagem multiespectral e ainda da utilizacdo de

faixas espectrais de conhecida influéncia da variavel estudada no valor registrado pelo sensor.

Palavras-chave: clorofila, inferéncia espacial, redes neurais artificiais, imagens World
View-2



ABSTRACT

The knowledge of the spatial distribution of water components concentrations is of
fundamental importance to infer about the ecological processes that occur in an aquatic
system, however, is difficult to obtain it. Among the variables that deserve attention in the
monitoring of aquatic environments, cite the chlorophg]l which is a substance of
photosynthetic algae, organisms that are the basis of the food chain in these environments.
Because it is a photosynthetic pigment, chloroplaylhas the property to interact with
electromagnetic radiation, and it results in different processes, identifiable through remote
sensing. Thus, this research intended to develop a chlorophgdincentration inference
method using Artificial Neural Networks (ANN). As input for the inference, it was used
combinations of World View-2 spectral bands and chloroplaylconcentration values
obtained with a field fluorometer, which allowed a dense sampling in the study area. The
multispectral imagery was radiometrically corrected, eliminating the instrumentation and
atmospheric effects. Still, it was performed a spectral smoothing in each of the spectral bands
and evaluated whether this treatment would give better results in the inference. The training
and validation datasets of the ANN have been carefully selected to ensure that they in fact
represent the variations of chlorophglmeasuredn situ, and from this it has evaluated and
defined the ANN architecture and more appropriate parameters to model the variable of
interest. At the end of training, the networks were applied to the images, giving the
chlorophyll spatial distribution in the study area. Among the combinations of bands selected
for inference, the best dataset was the combination of green, red and Red Edge bands after a
image smoothing with a mean value filter, stressing the need of multispectral imagery pre-
processing and also about the use of spectral bands with known influence of the variable in

the signal registered by sensor.

Keywords: chlorophyll aspatial inference, artificial neural network, World View-2 imagery
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1. INTRODUCAO

A agua € um recurso natural de vital importancia ecolégica e econémica, da qual
depende a sobrevivéncia de todas as formas de vida no planeta. Embora seja amplamente
divulgada a limitacdo em qualidade e quantidade dos recursos hidricos, os mesmos vém sendo
utilizados, ao longo dos anos, sem adequado planejamento e controle.

As acbes produzidas pelas atividades humanas ao explorar os recursos hidricos
foram se tornando complexas ao longo da histéria da humanidade. Tais atividades foram
executadas com o intuito de expandir o desenvolvimento econdmico e fazer frente as
demandas industriais e agricolas, a expanséo e ao crescimento da populacédo das areas urbane
(TUNDISI, 2003). Assim, o desenvolvimento da sociedade acarretou novas formas de uso dos
recursos hidricos, ou seja, 0os usos multiplos da agua.

O aumento e a diversificagdo dos usos mdltiplos resultaram em uma
multiplicidade de impactos de diversas naturezas e magnitudes (TUNDISI, 2003), dentre os
quais se cita a eutrofizacao.

O termo eutrofizagcdo designa um processo decorrente do excesso de nutrientes
bésicos no recurso hidrico, resultado da fertilizagdo excessiva, permanente e continua de um
corpo d'agua, acarretando o desenvolvimento massivo e indesejado de algas e macrofitas
aquaticas (AZEVEDO NETO, 1988). Devido a diversidade de causas envolvidas nesse
processo, as formas de evita-lo tornam-se complexas. Comumente, procura-se evitar a
introducdo de nutrientes (principalmente nitrogénio e fosforo), pois o0 excesso dessas
substancias favorece o crescimento descontrolado de vegetais, podendo tornar-se um
problema para utilizacdo da agua (BRANCO; BERNARDES, 1983).

Como dito, a eutrofizacdo causa o crescimento excessivo de vegetais no corpo
d'’agua e, o grupo vegetal que responde primeiramente a eutrofizacdo sdo as algas, ou
fitoplancton. A sensibilidade desses seres a carga de nutrientes decorre do fato de que
possuem ciclos de vida menores se comparados as macrofitas aquaticas, portanto, qualquer
alteracéo no corpo d’agua € rapidamente assimilada pela comunidade fitoplanctdnica. Assim,
Tundisi (2003) considera que o crescimento excessivo do fitoplancton esta ligado aos
primeiros estagios de eutrofizacdo de um ambiente aquético, enquanto que nos estagios

avancados ha o crescimento indiscriminado de macréfitas aquaticas.

Vavi|
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A origem da palavra fitoplancton € grega, na quiyto significa ‘planta’, e
plancton, proveniente dplagtos ‘vagando’. Esse termo designa um grupo heterogéneo,
composto principalmente por algas fotossintetizantes, que se distribui por grande parte dos
ambientes marinhos e aquaticos continentais do mundo. Nestes ambientes, € o principal
responséavel pela captacdo da energia eletromagnética e sua transformagdo em energia quimice
- através do processo de fotossintese - desempenhando, portanto, importante fungdo no
sistema. As moléculas que captam e transformam a energia sdo chamadas de pigmentos
fotossintetizantes (ARRAUT et al., 2005).

Segundo Wetzel (2001), a clorofia € o pigmento primario de todos os
organismos fotossintetizantes e esta presente em todas as classes de algas. Mesmo havend
certa diversidade de pigmentos que absorvem energia solar, é na ckoopidaocorrem as
principais reacdes do processo de fotossintese. Portanto, como afirmam Martini et al. (2006),
a clorofilaa € o pigmento mais importante na verificagdo da presenca global de organismos
fotossintetizantes na agua. Os outros tipos de clorofilas e demais pigmentos sdo Uteis como
forma de identificar a presenca ou dominancia de certa classe de algas em uma amostra.

Apesar de fundamental para inferir a respeito dos processos ecoldgicos que
ocorrem num sistema hidrico, medidas representativas da concentracéo de alc@idilde
dificil obtencdo. Em muitos casos, a amostragem deve ser de tamanho demasiadamente
grande para obten¢do de um conjunto de dados adequados para andlise do recurso hidrico.
Nesse contexto, como cita Londe (2008), o sensoriamento remoto € uma alternativa eficaz de
monitoramento da qualidade da agua, pois possibilita a realizacdo de estudos em escalas
temporais e espaciais adequadas.

Devido & propriedade de interagir com a radiacdo eletromagnética (REM),
provocando diferentes padrdes de absorcdo e espalhamento, a clorofila é considerada um
componente opticamente ativo (COA) e, sendo assim, é possivel correlacionar sua presenca a
medidas de reflectancia obtidas a partir de bandas espectrais de imagens de sensoriamenta
remoto.

Ainda, a clorofila é considerada uma substéancia fluorescente, ou seja, quando
irradiada em um comprimento de onda especifico (de excitacdo), o estado eletrénico de sua
molécula é alterado e a mesma tende a voltar rapidamente ao estado fundamental por um
processo de decaimento energético radiativo em um comprimento de onda geralmente maior

que o de excitacao.

Vavi|
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Nesse sentido, monitorar a fluorescéncia da clorofila para obter informacgdes do
sistema hidrico € uma idéia com virtudes, ja que a fluorescéncia é percebida externamente ao
organismo fotossintetizante, podendo ser detectada de maneira ndo invasiva e nao destrutiva;
permitindo, assim, o uso de sensores remotos. Barbosa (2003) cita que medidas de
fluorescéncia podem ser realizadas em diferentes escalas, tanto espaciais (de micrometros a
quildmetros) como temporais (de microssegundos a meses). Medidas em tempo-real sdo
particularmente interessantes para entender as respostas fotossintéticas do fitoplancton uma
vez que essas algas nédo sao fixas no espaco.

Com isso, percebe-se que as peculiaridades espectrais da clorofila fornecem
diversas maneiras para sua deteccdo em grande escala em ambientes aquaticos, sendo d
responsabilidade da comunidade cientifica estudar métodos para integracdo das fontes de
dados distintas acerca da variavel citada. Se o intuito € o conhecimento do comportamento
espacial do pigmento, técnicas de inferéncia devem ser utilizadas. Dentre tais técnicas, a
utilizagcdo de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) é considerada uma alternativa interessante
para inferéncia espacial de variaveis ambientais a partir de dados de sensoriamento remoto.

Desse modo, considerando as interacbes da clorafilaom a radiacéo
eletromagnética incidente, o presente trabalho se pauta no pressuposto de que sensores
remotos, tanto espectrorradiométricos quanto fluorimétricos, tém potencial para detectar a
presenca de clorofila a e serem sensiveis a diferentes concentracdes da mesma. Assim, a partit
de um numero consideravel de dados de concentracéo de clorofila (obtidas a partir de técnicas
fluorimétricas) e de variaveis que sejam relacionadas a presenca da mesma (valores de
reflectancia registrado por sensores remotos), € possivel realizar a inferéncia geografica
utilizando redes neurais artificiais, possibilitando gerar uma representacdo da distribuicéo

espacial de clorofila a.

1.1. OBJETIVO

O objetivo da presente pesquisa é aplicar uma rede neural artificial treinada a
partir de um conjunto de medidas pontuais da concentracdo de clerafdéetadas em

campos e valores de reflectancia registrados em uma imagem multiespectral, para realizar o

FERREIRA, M. S. Y



Inferéncia espacial de clorofila por Redes Neurais Atrtificiais aplicadas a imagens multiespectrais e medidas
tomadasin situ 16

mapeamento da varidvel limnolégica em questdo. Para alcancar tal objetivo, os seguintes
objetivos especificos foram delineados:
 Analisar o comportamento espectral da agua da area de estudos,
identificando as caracteristicas de absorcdo e espalhamento da radiacao
associadas a presenca de clorofila a;
* Viabilizar uma amostragem densa da concentracéo de clapplar meio
de fluorimetria de campo;
* Avaliar o potencial de uma imagem multiespectral de alta resolucéo
espacial na deteccao de clorofila a no corpo d’agua;
* Produzir um mapa da distribuicdo espacial de clordilano recurso

hidrico.

1.2. JUSTIFICATIVA

O estudo de pigmentos fitoplanctonicos a partir de dados de sensoriamento
remoto tem crescido consideravelmente. Isso pode ser constatado ao se observar a crescente
publicacéo de trabalhos relacionados a composicéo fitoplanctonica, em periddicos de grande
impacto da comunidade cientifica de sensoriamento remoto (BAILEY; WERDELL, 2006;
CHEN et al., 2007; GONS et al., 2008; LI et al., 2010; MOORE et al., 2009; NAIR et al.,
2008; WERDELL et al., 2009). Quando se trata de sensoriamento remoto orbital, a maioria
dos estudos é desenvolvida em aguas oceanicas, que contam com um numero consideravel de
sensores adequados a captura de variacdes na cor do oceano, tais como SeaWiFS (Sea
viewing Wide Field-of-view Sensor), CZCS (Coastal Zone Color Scanner), MODIS
(MODerate resolution Imaging Spectroradiometer), dentre outros. Para o estudo de aguas
interiores, a disponibilidade de sensores € muito menor pois, como cita Bukata (2005) o
sensor francés MERISVedium Resolution Imaging Spectroradiomgtéro Unico sensor
multiespectral desenvolvido para estudos de aguas costeiras e interiores. Ainda assim, o
MERIS possui uma resolucdo espacial de 300 m, o que torna, muitas vezes, inviavel sua

utilizacdo em ambientes aquaticos de pequenas dimensoes.
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Nesse contexto, investigacfes a respeito do fitoplancton de aguas interiores, em
especial de areas tropicais, a partir de dados de sensoriamento remoto orbital tem se mostrado
um grande desafio, a medida que é necessaria a adaptacdo dos dados disponiveis. Como citan
Keiner e Yan (1998), em estudos oceanicos nao € dificil desenvolver algoritmos empiricos
relacionando grandezas radiométricas com a concentracao de clorofila, mas no caso de aguas
costeiras e interiores essa tarefa € mais complexa devido a presenca de sedimentos em
suspensao e material organico dissolvido, os quais também interferem no sinal registrado pelo
sensor.

O trabalho realizado na planicie de inundacéo do Alto Rio Parana por Ferreira et
al. (2009) ilustra as adaptagbes necessarias aos dados de sensoriamento remoto disponivei
para a espacializacdo de pigmentos fitoplanctonicos. Os autores utilizaram imagens
multiespectrais TM/Landsat e CCD/CBERS-2B na analise de correlacdo com a variavel
limnolégica pigmentos totais. Embora tenham sido obtidos resultados satisfatorios na
correlacdo e modelagem da distribuicdo espacial dessa variavel, ambientes importantes da
planicie ndo foram mapeados devido a incompatibilidade com a resolucdo espacial desses
sensores.

Como mencionado, a clorofilaa é de fundamental importancia para a
compreensdo do ambiente aquético, e, embora as agéncias ambientais reconhecam a
importancia dessa variavel, constata-se certa dificuldade na aquisicdo dessa informacdao.
Observando-se o Relatério de Qualidade das Aguas Interiores do Estado de S&o Paulo - 2008
(CETESB, 2009) percebe-se que apenas 20% das estacfes monitoradas em todo o estadc
apresentaram levantamento de cloroflaEssa situacdo pode ser agravada em algumas

regides do estado, como pode-se observar na Figura 1.

Analise de Clorofila a pela CETESB - 2008
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Figura 1 - Monitoramento de clorofila nas Unidades de Gerenciamento de Recursos Hidricos de Sao

Paulo.
Fonte: Adaptado de CETESB (2009).
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O Relatério de Qualidade das Aguas Interiores do Estado de S&o Paulo mostra
que o numero de estacfes de coleta de variaveis limnolégicas é reduzido para todos os
ambientes monitorados, reduzindo-se muitas vezes a uma ou duas estacdes. Trata-se de umz
quantidade pequena de pontos, 0 que pode ser interpretado equivocadamente como o
comportamento do ambiente aquatico de modo geral. Assim, é necessario incorporar um
namero maior de medidas que representem as variacdes no ambiente de interesse.

Entretanto, adensar as medi¢cdes limnologicas no recurso hidrico traz uma série de
complicacbes operacionais e financeiras. Do ponto de vista operacional, € necessario um
planejamento e respectiva coleta de campo, e ainda andlises laboratoriais, etapas que
demandam equipamentos e pessoal capacitado. Infelizmente, muitas vezes as agéncias
ambientais ndo possuem quadro de pessoal adequado ou disponivel para tais funcdes.

A situacdo € agravada no ambito financeiro, uma vez que analises laboratoriais
requerem muitos recursos. Ante o exposto, este trabalho justifica-se por tratar do
desenvolvimento de uma metodologia que poderd ser aprimorada e utlizada no
gerenciamento ambiental, ja que a incorporacdo de dados de sensores remotos no
monitoramento de ambientes aquaticos pode reduzir custos de ordem operacional e financeira
para as partes envolvidas.

Nesse sentido, a utilizacdo de dados de sensoriamento remoto pode fornecer uma
amostragem densa na area de estudos sem a necessidade de muitas analises laboratoriais
proporcionando uma maior densidade de informacdes realmente (teis aos gestores de recursos

hidricos.

1.3. ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O documento esta organizado de forma a contemplar as principais vertentes
conceituais e experimentais envolvidas no trabalho, abordando os procedimentos e resultados
obtidos durante a realizacdo da pesquisa.

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacgéao tedrica a respeito dos trés principais
focos deste estudo: sensoriamento remoto de ambientes aquaticos, principais caracteristicas da

clorofila a e inferéncia por redes neurais artificiais.
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7

A area de estudos é caracterizada no Capitulo 3 e o Capitulo 4 apresenta 0s
materiais utilizados na pesquisa, a abordagem metodoldgica utilizada e os procedimentos e
resultados obtidos visando contemplar cada um dos objetivos especificos. Assim, no Capitulo
4 e feita a caracterizacdo espectral das aguas da area de estudo, o procedimento de coleta d
dados fluorimétricos, o tratamento das imagens multiespectrais e 0 método de inferéncia
espacial.

Finalizando, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes seguido das referéncias
bibliograficas que nortearam a pesquisa e 0s apéndices apresentam um detalhamento

metodoldgico de procedimentos efetuados no desenvolvimento do trabalho.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. SENSORIAMENTO REMOTO DA AGUA

2.1.1. COMPORTAMENTO ESPECTRAL DA AGUA

Ao conduzir uma investigacdo de sensoriamento remoto de corpos d'agua, é
primeiramente Gtil entender como a agua pura seletivamente absorve e/ou espalha a radiacéo
incidente ou a luz solar descendente na coluna d’agua. Ainda, é relevante considerar como a
luz incidente é afetada quando a coluna d’agua nao € pura, mas contém materiais organicos e
inorganicos (JENSEN, 2009).

Existem dois processos que podem acontecer com a radiacdo na agua: absorcao e
espalhamento. Assim, se o intuito € entender o que acontece a radiacdo solar que passa err
qualquer corpo d'agua, é preciso quantificar até que ponto a dgua absorve e espalha a luz. As
propriedades de absorcdo e espalhamento da 4gua para a luz em qualquer comprimento de
onda sao especificados em termos de coeficiente de absaycéoeficiente de espalhamento
(b) e funcdo de espalhamento volumétrico. Estes sdo chamados por Preisendorfer (1961) de
propriedades Opticas inerentes, uma vez que suas magnitudes dependem apenas das
substancias que compdem o0 meio aquatico e ndo da estrutura geométrica do campo de luz que
penetra na agua (KIRK, 1994). No caso da agua pura, essas propriedades sédo apresentadas n
Figura 2.
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Figura 2 - Propriedades opticas inerentes da agua pura: (a) coeficiente de espalhamento, (b) coeficiente de
absorcédo e (c) coeficiente de atenuacao difusa.
Fonte: Dekker, 1993.

Observando-se a Figura 2, o espectro de absorcdo da 4gua pura (b) € minimo na
regido compreendida entre 400 e 550 nm, a partir desse ponto aumenta gradativamente até um
rapido crescimento na regido do infravermelho. Ja o coeficiente de espalhamento (a) é
maximo na regido do azul e decresce exponencialmente na regiao do infravermelho.

A partir dessas propriedades da &gua, percebe-se a limitagdo na utilizacdo de
sensoriamento remoto no estudo de sistemas aquaticos. Os estudos sdo possiveis em umz
faixa relativamente estreita do espectro eletromagnético, devido a baixa radiacédo solar que
alcanca a superficie terrestre em comprimentos de onda menores de 400 nm e a combinacéo
da baixa energia solar com o abrupto aumento de absor¢do da energia eletromagnética pela
agua em comprimentos de onda maiores 850 nm. Desse modo, a faixa espectral entre 400 nm
e 850 nm é normalmente escolhida por pesquisadores para o desenvolvimento de métodos
para estimativa de parametros da qualidade da agua por sensoriamento remoto (DEKKER,
1993).

Como afirma Barbosa (2005), a reflectancia irradiante de sub-superficie € o
resultado dos efeitos combinados e simultaneos de absorcdo e espalhamento de todos 0s
componentes presentes na coluna d’agua, sobre o campo de irradiacédo incidente. De forma
genérica, pode-se dizer que a absorcao causara sempre uma reducéo na reflectancia, enquant

gue o espalhamento ocasiona um aumento na radiacao registrada por um sistema sensor.
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Em &guas naturais, os componentes opticamente ativos presentes na sub-
superficie passam a ser determinantes sobre as propriedades Opticas inerentes de corpos
d’agua. Material Organico Dissolvido (MOD), pigmentos fotossintetizantes e sedimentos em
suspensao sao as principais substancias responsaveis pela variacdo espectral da agua. A
propriedades de absor¢do e espalhamento dessas variaveis irdo definir seletivamente a forma
final da curva de reflectancia. Em geral, a variacdo nas concentracdes regulara a intensidade
de radiacdo refletida na sub-superficie e a magnitude das feicbes espectrais produzidas
(KIRK, 1994).

A presenca de material organico dissolvido na agua afeta principalmente os
primeiros comprimentos de onda do espectro visivel. A influéncia do MOD no corpo d’agua é
apresentada na Figura 3, na qual se visualiza curvas espectrais em que a concentracdo de
sélidos suspensos e clorofigasao insignificantes e a concentracdo de Carbono Organico
Dissolvido (COD), considerado um bom indicador de matéria organica dissolvida, se altera no
intervalo de 0 a 20 mg C/I. Analisando a figura percebe-se que a adi¢do sistematica de COD
resulta em uma diminuic&do ténue no valor de reflectancia nos comprimentos de onda menores
que 600 nm (regido espectral do azul e verde) e variagcdes pouco significativas nos valores de

reflectancia em comprimento de onda superiores a 600 nm (BUKATA et al., 1995).

Figura 3 - Resposta espectral da agua pela variagdo da concentragao de material organico dissolvido.
Fonte: Bukata et al., 1995.

Bukaa et al. (1995) citam que o efeito do MOD é mais notavel em corpos d’agua

com predominio de clorofila que em corpos d’agua contendo apenas sélidos em suspensao, e

FERREIRA, M. S. Y



Inferéncia espacial de clorofila por Redes Neurais Atrtificiais aplicadas a imagens multiespectrais e medidas
tomadasin situ 23

que a adicdo de MOD para os dois casos diminui significativamente o valor de reflectancia até
600 nm, reforcando a idéia que tal constituinte provoca absorcdo principalmente em menores
comprimentos de onda, mesmo em curvas espectrais resultantes da mistura de componentes
opticamente ativos.

De modo geral, os pigmentos que atuam na fotossintese provocam a diminuigédo
da reflectancia nas faixas espectrais do azul (400 - 515 nm) e vermelho (660 - 670 nm) e o
aumento na faixa do verde (515 - 600 nm). Rundquist et. al (1996) distinguiram seis feicbes
de absorcao e reflexdo significativas na resposta espectral a coluna d’agua, conforme pode ser
observado na Figura 4, na qual é percebida a influéncia da variagdo de concentracdo de

clorofila na resposta espectral da agua.

Figura 4 — Curvas de reflectancia com diferentes concentrac8es de clorofila.
Fonte: Rundquist et al., 1996.

Como se mostra na Figura 4, a primeira das feicdes que caracterizam a presenca
de clorofila na 4gua (feicdo A) indica baixa reflectancia entre 400 e 500 nm devido & absor¢éo
da luz azul (com um minimo em 441 nm). Observa-se, logo em seguida, um pico de
reflectancia maxima no verde, entre 560 e 570 nm (feicdo B) e um pequeno ponto de inflexao
em torno de 640 nm (feicdo C), devido ao retroespalhamento causado por pigmentos
acessorios ou material organico dissolvido. A feicdo D corresponde a um ponto de absorcéo
no vermelho, em aproximadamente 676 nm, associado ao segundo ponto de absor¢cdo maxima
por clorofilaa; a feicdo E representa um pico bem definido de reflectancia no infravermelho

proximo, préximo a 700 nm, e finalmente um pico menor (feicdo F), em aproximadamente
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810 nm, provavelmente causado pelo retroespalhamento da matéria organica (células algais),
combinado com a absorgdo pela dgua no infravermelho (RUNDQUIST et al., 1996).

Entre os constituintes de um corpo d’agua, os solidos em suspensdo sao 0s
componentes opticamente ativos que mais influenciam na resposta espectral das aguas. Como
afirmam Bukata et. al (1995), minerais como silicio, aluminio, oxidos de ferro s&o
encontrados em suspensdo na maioria dos corpos d’agua. A Figura 5 mostra a variagdo da
resposta espectral da agua limpa e da agua em fungcéo do aumento da concentracdo de sélido

em suspensao formados por argila e areia.

Figura 5 — Medidasin situ de reflectancia da agua com diferentes concentracdes de argila e areia.
Fonte: Jensen, 2009.

Segundo Jensen (2009), os comprimentos de onda entre 580 e 690 nm (visivel)
fornecem mais informacdes referentes ao tipo de sedimentos em suspensao no corpo d’agua e
os comprimentos de onda entre 715 e 880 nm (infravermelho préximo) podem ser usados para
estimar a quantidade de minerais suspensos na agua. No entanto, essa relacdo nao pode se
universalmente aplicada, pois as concentracées de sedimentos em suspensao se baseiam ne
caracteristicas de absorcéo e espalhamento da radiacdo eletromagnética pela agua e solos, n
regido geografica de interesse.

Ainda, quando ha a presenca de clorofila e sélidos em suspensao simultaneamente
na agua, uma resposta espectral diferenciada é produzida. De acordo com Jensen (2009), hé
um aumento da reflectdancia ao longo de toda a curva espectral com a elevacdo da

concentracdo de solidos (Figura 6).
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Figura 6 - Variacdo da reflectancia em agua contendo algas e diferentes concentra¢ces de TSS.
Fonte: Han, 1997 apud Jensen, 2009.

Conp € ilustrado na Figura 6, para aguas que apresentam somente a presenca de
algas (TSS=0 mg/l) o pico de reflectancia se localiza na regido do visivel correspondente ao
comprimento de onda de 550 nm e com a adi¢do de solidos em suspensao este pico desloca-se
gradativamente até 600 nm, tornando-se mais achatado e menos definido. Ainda, verifica-se
gue existe um aumento gradativo no pico localizado no intervalo de 700 a 720 nm e na regiao
de absorcao entre 660 e 670 nm, com 0 aumento na concentracdo de solidos.

Com respeito a essas alteragfes, Quibell (1991) mostrou que a diferenca de
reflectancia nos comprimentos de onda em cerca de 710 nm e 66&166 € Psssnm
pemanece constante independente da quantidade de soélidos adicionados. Assim, a diferenca
de reflectancia entre essas duas bandas pode fornecer meios de compensacao dos efeitos d

turbidez em modelos que relacionem radiancia e clorofila.

2.1.2. SENSORIAMENTO REMOTO MULTIESPECTRAL DE AMBIENTES AQUATICOS

A maioria das pesquisas de sensoriamento remoto € baseada no desenvolvimento
de uma relacdo deterministica entre a quantidade de energia eletromagnética refletida,
emitida, ou retroespalhada em bandas ou freqiiéncias especificas e as caracteristicas quimicas

biolégicas e fisicas dos fendmenos em investigacdo. Nesse contexto, define-se como
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resolucao espectral o nimero e a dimenséo (tamanho) de intervalos de comprimentos de onda
especificos (bandas) no espectro eletromagnético aos quais um instrumento de sensoriamento
remoto é sensivel (JENSEN, 2009).

Sensores multiespectrais sdo aqueles em que o numero de intervalos espectrais €
pequeno e tais intervalos abrangem uma variagdo consideravel de comprimentos de onda (em
geral superiores a 10 nm). Embora atualmente existam sensores com resolucdes espectrais
mais acuradas, 0s sensores multiespectrais ainda sdo de grande interesse para a comunidad
cientifica e usuarios em geral, uma vez que suas bandas podem estar posicionadas em regides
estratégicas do espectro eletromagnético, e, em se tratando de sensoriamento remoto orbital, o
imageamento multiespectral tém se destacado em relacdo aos dados hiperespectrais com
relacéo a resolucéo espacial.

Diversos estudos foram desenvolvidos nas ultimas décadas utilizando dados
multiespectrais na deteccdo de clorofilee outras variaveis da qualidade da agua, mas é
necessario cautela na manipulacdo desses dados, pois, como afirma Rudorff (2006), em
investigacdes de sensoriamento remoto Optico € necessario conhecer as origens dos fluxos de
radiacdo que atingem o sensor. Comparando-se sistemas aquaticos a terrestres, a diferenciaca
das componentes radiativas é ainda mais importante, pois a energia proveniente dos sistemas
aguaticos é relativamente baixa.

De acordo com Jensen (2009), a radiacdo registrada por um sensor € uma funcdo da
energia eletromagnética proveniente de quatro fontes. Rudorff (2006) cita as componentes
originarias do espalhamento pela atmosfera (1), das reflexdes especulares da radiacdo solar
direta e difusa (2), do fluxo de radiacdo emergente da agua que interage na coluna (3) e a
componente que alcan¢a o fundo do corpo d’agua (4). Apenas o fluxo emergente da coluna
traz informacdes sobre as substancias em suspenséo na coluna d’agua sendo, portanto, o0 Unicc
de interesse para o sensoriamento remoto. A influéncia dos demais fluxos pode ser maior ou
menor, dependendo das condi¢des fisicas no momento da detec¢do da radiancia (L) pelo
sensor (por exemplo, elevagdo solar e atmosfera). A Figura 7 mostra 0s processos que

ocorrem na interacdo da radiacdo com corpos d’agua até chegar ao sistema sensor.
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Figura 7 - Fluxos de radiacdo detectados por sensongsmotos para sistemas aquaticos.
Fonte: Rudorff, 2006.

Jensen (2009) apresenta uma descricdo matematica deste processo, considerando
L: a radiancia total que chega ao sistema sensor:

L,=L,+L+L, +L, M

Onde:

L. ~ A , . A
P € a porcdo da radiacdo registrada pelo sistema sensor resultante da radiancia
solar e da atmosfera que ndo chega na superficie da agua, € a componente da radiacéo
espalhada pela atmosfera e alvos adjacentes,

L 6 a fracdo da radiancia proveniente do sol e da atmosfera que penetra apenas

alguns milimetros na coluna d’agua ou é refletida diretamente pela superficie d’agua. Ocorre
guando o angulo zenital solar e o angulo de visada do sensor sdo aproximadamente idénticos e
€ chamada de reflexdo especular;

L, € a radiancia do sol e da atmosfera que penetra na superficie d’agua e interage

comos constituintes organicos e inorganicos da agua, saindo da coluna d’agua sem chegar ao
fundo (chamada de radiancia volumétrica de subsuperficie);

Log a radiancia gue interage com a atmosfera, a coluna d’agua, o fundo do

ambiente e é propagado novamente, deixando a coluna d’agua (radiacao refletida pelo fundo).
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A presenca deste fluxo de radiagdo provoca um aumento do sinal resultante, o que dificulta a
analise dos constituintes da agua.

Kirk (1994) afirma que apenas a radiancia de sub-superfigie qantém
informacao sobre a composi¢cao da coluna d’agua e que o problema essencial € quantificar o
fluxo emergente desta radiacdo na presenca dos outros fluxos.

De modo geral, o processo de formacdo de uma imagem multiespectral baseia-se
na medida da radiancia dos alvos da superficie que sdo registrados em tons de cinza pelos
detetores dos sensores. Uma vez que o sinal registrado pelo sensor € quantizado em niveis de
cinza, faz-se necessaria a conversao desses valores para uma grandeza fisica, que sej
relacionada diretamente ao processo de interacao da radiagao entre “sol - alvo - sensor”. Esse
processo de transformacdo, que € exatamente o processo inverso da formacdo de uma
imagem, passa pela conversdo dos valores de brilho para radiancia, que € a quantidade de
radiacdo que deixa uma superficie (alvo) por unidade de &rea em uma dada direcdo. A
radiancia, entdo, relaciona-se entao ao estagio de interacdo “alvo - sensor” da radiagao.

Entretanto, se o intuito é obter informacdes acerca do alvo propriamente dito, é
adequado que se faca uma conversao dos valores de radiancia para reflectancia, ja que ess:
medida relaciona a quantidade de radiagao recebida e refletida pelo alvo.

Ainda é valido lembrar, que tanto para medidas de radiancia quanto de
reflectancia de um alvo, deve-se considerar a contribuicdo da atmosfera, ja que essa também
interfere no sinal registrado pelo sensor. Barbosa (2005) afirma que na regido visivel do
espectro eletromagnético, 0s principais processos que contribuem para 0 componente
atmosférico do sinal registrado pelo sensor sdo o espalhamento molecular (Rayleigh), as
absorcdes por vapor d’agua, 0zonio e outros gases, e a absorcao e espalhamento por particula
em suspensao. Segundo Zullo Jr. (1994), os efeitos nas imagens desses processos
atmosféricos sdo a diminuicdo da faixa de valores digitais possiveis registrados pelo sensor,
diminuicdo de contraste entre superficies adjacentes e alteracdo do brilho de cada ponto da
imagem.

Modelos de transferéncia radiativa sdo bastante utilizados para a correcao
atmosférica. Isso porque tais modelos sdo baseados nas caracteristicas de absorcdo e
espalhamento da radiacdo pela atmosfera, inferidas a partir de variaveis como vapor d’agua,
espessura de aerossois e visibilidade no momento de aquisi¢do da cena. Como citam Ponzoni

e Shimabukuro (2007), esses modelos apresentam como principal vantagem o fato de
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considerarem o fenbmeno da absorcdo da radiacdo eletromagnética, o que implica em
resultados freqientemente mais confiaveis quando o interesse é correlacionar os valores de
reflectancia presentes nas imagens com parametros geofisicos ou biofisicos de objetos da
superficie terrestre.

Dentre os modelos de transferéncia radioativa tém-se o modelo conhecido como
MODTRAN - Moderate Atmospheric Radiance and Transmittamgee esta implementado
no aplicativo ENVI, no mdédulo FLAASHHast Line-of-sight Atmospheric Analysis of
Spectral Hypercub@sComo o préprio nome diz, o FLAASH foi desenvolvido para correcao
de dados hiperespectrais, onde o intuito € extrair as informagfes atmosféricas das proprias
bandas do sensor, mas também é possivel sua aplicacdo para dados multiespectrais, uma ve:
que € possivel dar entrada aos parametros atmosféricos necessarios e escolher modelos
adotados como padréo, dependendo da localizacdo em que a cena foi tomada.

Como cita Rudorff (2006), os dados de sensoriamento remoto coletados em
ambientes aquéticos apresentam outros fatores que geralmente ndo sdo considerados no:s
modelos atmosféricos, como os efeitos de reflexdo especular e o espalhamento multiplo pela
interface ar/agua e pela coluna d’agua. Entretanto, frente a falta de modelos mais refinados, o
FLAASH tém sido utilizado para correcéo atmosférica de dados de sensoriamento remoto de

ambientes aquaticos, como é o caso de Ennes (2008).

2.2. PIGMENTOS FITOPLANCTONICOS : CLOROFILA A

2.2.1. IMPORTANCIA ECOLOGICA E CARACTERISTICAS DO FITOPLANCTON

Em qualquer ecossistema, a circulagdo de matéria e energia esta relacionada a trés
etapas: producdo, consumo e decomposi¢cdo. Na producdo, a captacdo e transformacédo da
energia pelos produtores possibilitam a sintese de matéria organica a partir de matéria
inorgéanica, sendo os organismos envolvidos nessa etapa chamados de autotroficos. A matéria
organica sintetizada na producdo € utilizada direta ou indiretamente na etapa de consumo,

para fornecer energia aos organismos que ndo sao capazes de obté-la de forma auténoma. A
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terceira etapa, chamada de decomposicao, é efetuada, principalmente, por fungos e bactérias,
gue decompdem a matéria organica novamente em matéria inorganica. Trata-se de uma etapa
fundamental para a circulacdo dos nutrientes e possibilita o reaproveitamento desses pelos
organismos produtores. Pereira Filho (2000) apresenta um esquema simplificado do

metabolismo no meio aquético (Figura 8).

Zona Trotegénica ou Butitica
Regids deprodugin

/]

Zons Trefelinca
JRegiao Je Cecotnposicac

Figura 8 - Representacgdo simplificada do metabolismo do ecossistema aquatico.
Fonte: Pereira Filho, 2000.

Nesse contexto, a energia que flui nos ecossistemas aquaticos depende, em grande
parte, dos produtores primarios fotoautotroficos (que utilizam a luz solar) e, em menor escala,
das bactérias quimiossintetizantes, pois mesmo esses seres dependem da matéria inorganice
produzida pelos seres fotoautotréficos (TUNDISI; TUNDISI, 2008).

Segundo Wetzel (2001), o fitoplancton consiste no grupo de pequenas plantas ou
bactérias fotossintetizantes que possui nenhuma ou limitada locomocéo, estando sujeitos aos
movimentos da agua. Algumas espécies movem-se utilizando seus flagelos ou possuem
mecanismos que alteram sua flutuabilidade. Entretanto, a maioria flutua livremente na coluna
d’agua. Sua existéncia é observada principalmente em ambientes |énticos e em grandes rios
com baixa correnteza. O referido autor ainda destaca que o estudo do fitoplancton tém sido
uma das mais populares areas da ecologia de ambientes aquaticos nas ultimas décadas e

muitos avangos tém sido feitos no entendimento de sua dinamica.
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Com relacdo aos fatores limitantes e controladores do fitoplancton, Tundisi e
Tundisi (2008) apresentam as principais caracteristicas, destacando que a qualidade e
quantidade de luz interferem na fisiologia, crescimento e reproducdo desses organismos.
Assim, da mesma forma que uma baixa intensidade luminosa pode limitar a fotossintese, altas
intensidades também podem inibi-la. A temperatura também interfere na taxa de saturagéo de
fotossintese, ou seja, 0 aumento na temperatura faz com que o ponto de saturacdo de
fotossintese também aumente.

Quanto aos nutrientes, 0s principais a serem considerados para desenvolvimento
do fitoplancton sédo nitrogénio, fésforo, carbono, oxigénio, hidrogénio e enxofre. Os trés
primeiros sdo considerados limitantes, uma vez que o nitrogénio é necessario para sintese de
aminoacidos e proteinas e o fésforo para sinteses moleculares e transporte de ions (ATP). E
valido lembrar que o potencial de Oxido-reducdo também interfere na disponibilidade das
formas quimicas dos nutrientes (TUNDISI; TUNDISI, 2008). Ainda, segundo os autores, 0
dioxido de carbono (C£) utilizado na fotossintese e em sistemas de pH baixo pode ser
também limitante ao crescimento do fitoplancton. Quanto ao oxigénio, embora seja um
produto da fotossintese, também € considerado um fator limitante, visto que poucas espécies
altamente especializadas sobrevivem a ambientes anoxicos.

E conhecido que a clorofila é um dos principais pigmentos fotossintetizantes de
organismos Vvivos, juntamente com os carotendides e ficobilinas. De acordo com Hall e Rao
(1980), os carotendides e ficobilinas sdo chamados de pigmentos fotossintéticos acessorios,
uma vez que a energia absorvida por esses pigmentos tende a ser transferida para a clorofila.

Devido a diversidade de organismos capazes de realizar a fotossintese e a
diversidade de estrutura desses seres, distinguem-se trés tipos principais de clorofila, os quais
diferem nos detalhes de sua estrutura molecular e nas suas propriedades especificas de
absorcéo. De acordo com APHA (1998), a cloroéil&& a mais comum das clorofilas e
representa, aproximadamente, de 1 a 2% do peso seco do material organico em todas as alga:
planctbnicas sendo, portanto, considerada um indicador da biomassa algal. Assim, a clorofila

a € considerada a principal variavel indicadora de estado trofico dos ambientes aquaticos.
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2.2.2. PROPRIEDADES FiSICARUIMICAS DA CLOROFILAA

A formula molecular da clorofilaa € GsH72N,OsMg e foi determinada por
Fischer, na Alemanha em 1940 e confirmada em 1960 por pesquisadores de Havard. A
molécula de clorofila contém uma parte superior porfirinica e uma extensao de fitol. O nucleo
porfirinico polar (solivel em agua) € composto de um anel tetrapirrélico e um atomo de

magneésio (HALL; RAO, 1980). A Figura 9 apresenta a estrutura quimica da clorofila a.

i
CO,CH3

Hae” °
)\ )
CHj
= OCHWY\/Y
CHj CH, CHg CHy

Figura 9 - Estrutura quimica da clorofila a.
Fonte: Adaptado de Streit et al., 2005.

H
2

Em funcdo da estrutura quimica de sua molécula, a clorafilapresenta
propriedades especificas que conferem particularidades quanto a sua interagcdo com a radiacac
eletromagnética e aos meétodos de quantificacdo da mesma.

De acordo com Kluge (2004 apud STREIT et al, 2005) a energia absorvida pelos
pigmentos envolvidos na fotossintese € transferida para sitios bem definidos da célula vegetal,
0s chamados centros de reacado. Ha dois centros de reacdo, um deles absorvendo em 680 nm
outro em 700 nm, 0s quais interagem entre si através de transportadores de elétrons. E a partir
da molécula de clorofila, a qual absorve em 680 nm no espectro visivel, que os elétrons
oriundos da agua séao transferidos para a cadeia transportadora de elétrons da fotossintese.

O espectro de absorcao da clorofila a € apresentado abaixo.
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Figura 10 - Espectro de absor¢éo da clorofila a.
Fonte: Adaptado de Kirk, 1994.

Como pode ser observado na Figura 10, a clorafilgpresenta forte absorcao na
regido da luz vermelha e também proximo a regido do azul, esta ultima denomidada banda de
Soret (KIRK, 1994). De acordo com Guizado (2008), a banda de Soret é caracteristica de
compostos porfirinicos, como € o caso do pigmento em questdo. A absorcédo da clorofila é
muito baixa na regiao da luz verde, fato pelo qual a clorofila apresenta essa coloracéo.

A fluorescéncia € a denominagdo que se da ao espalhamento inelastico de luz
gerado pelo decaimento de estados excitados para o estado fundamental em intervalo de
tempo menor que I8 (SKOOG & LEARY, 1992 apud BARBOSA, C., 2003). Trata-se de
um fendmeno de emissao de energia visivel imediatamente apos o estimulo de um atomo por
radiacdo eletromagnética. A clorofia possui propriedades fluorescentes gracas a sua
estrutura molecular, desse modo, a Figura 11 apresenta 0s espectros de excitacdo e emissa

desse pigmento.
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Figura 11 - Espectros de excitacdo e emissdo de fluorescéncia da clorofila a.
FONTE: Adaptado de Turner Designs, 1998.

A esquerda na Figura 11 tem-se o espectro de excitagdo da clorofila. Para a
obtencdo desse espectro € necessario medir a luminescéncia em um comprimento de onda
fixo, enquanto o comprimento de onda de excitacao varia. Holler et al. (2009) citam que, uma
vez que a primeira etapa para gerar emissao de fluorescéncia € a absorcdo de radiacdo par:
criar estados excitados, um espectro de excitacdo € essencialmente idéntico a um espectro de
absorcéo obtido sob as mesmas condi¢des. Assim, de maneira analoga a absorcdo mostrada n.
Figura 10, o espectro de excitacdo da clorefilgpresenta um pico de fluorescéncia entre 400
a 450 nm.

O espectro de emisséo € obtido ao irradiar-se uma amostra com um comprimento
de onda de excitacdo fixo e medir a intensidade da luz reemitida, numa faixa espectral
definida. O comprimento de onda de excitacdo ideal para registrar 0 espectro de emissao de
um composto fluorescente determinado é, em geral, escolhido em funcédo de seu espectro de
absorcdo. Na maior parte dos casos, este comprimento de onda corresponde ao maximo de
absorcdo (SIERRA et al.,, 1995). Na Figura 11, o espectro localizado a direita da figura,
representa a emissao de fluorescéncia da cloefijl@gando excitada a partir do comprimento
de onda do pico de absorcdo, ou de excitagdo. Em concordancia com Guizado (2008) que
analisou o espectro de fluorescéncia da porfirina, a cloeft@ando irradiada com luz azul,

mostra intensa fluorescéncia na regiao da luz vermelha.
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2.2.3. METODOS DE QUANTIFICACAO DE CLOROFI15

Baseado em suas propriedades espectrais, trés métodos podem ser utilizados para
determinacdo de clorofila: espectrofotometria, fluorimetria e cromatografia liquida de alta
resolucdo (HPLC). O método laboratorial mais empregado € o espectrofotométrico, que se
baseia na absorcdo de luz em comprimentos de onda definidos. Este método tem a
desvantagem de requerer volumes relativamente grandes de amostras de agua, principalmente
em situacoes de baixa concentracdo de pigmentos. Neste caso, a fluorimetria desponta como
método mais pratico quando se deseja avaliar um nimero grande de pontos amostrais e para
determinacdesn vivo. Por sua vez, o HPLC é util para quantificar uma vasta gama de
pigmentos fotossintéticos, incluidos clorofila a, pigmentos acessorios (como clorofilaeb e ¢
produtos de degradacao de clorofilas (MARTINI et al., 2006).

Os métodos de quantificacdo de clorofila baseados na extracdo do pigmento
geralmente utilizam solventes organicos, pois, conforme citam Streit et al. (2005), as ligacdes
entre as moléculas de clorofilas sdo muito frageis (n&o-covalentes), rompendo-se com
facilidade ao se macerar o tecido em solventes organicos.

O carater hidrofilico/hidrofébico de uma substancia influi diretamente na escolha
do melhor solvente para a sua extracédo. Os solventes polares como a acetona, o metanol, o
etanol, o acetato de etila, a piridina e a dimetilformamida sdo os mais eficazes para a extracédo
completa das clorofilas. Os solventes apolares como o0 hexano e o éter de petréleo sdo os
menos eficazes (MUSSI, 2003; VON ELBE, 2000 apud STREIT et al. 2005). Golterman et al.
(1978) e APHA (1998) recomendam a utilizacdo de acetona 90%. A essa solugcdo de acetona é
acrescido carbonato de magnésio (MglCque reage com a molécula de clorofila evitando a
degradacéo.

Segundo Barroso (1998 apud STREIT et al.,, 2005), os dois produtos da
degradacéao da clorofilg o feoforbidea e a feofitina, podem interferir na determinacéo da
clorofila a por absorverem luz e fluorescerem na mesma regido do espectro. Se esses
feopigmentos estiverem presentes na amostra, poderdo ocorrer erros significativos na
concentracdo de clorofila a.

Nesse sentido, todas as metodologias de determinagéo de clmfileaida das

células algais buscam minimizar a degradacdo das amostras e consequente interferéncia de
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feopigmentos. Recomenda-se que a extracao e determinagdo da clossftan feitas sob
baixa luminosidade, sempre mantendo o cuidado com a temperatura de armazenamento das
amostras, caso a determinacao de clorofila ndo seja feita imediatamente apds a coleta.

Por outro lado, além das técnicas baseadas na extracéo, tem-se a determinacao
vivo da concentragdo de clorofila a. Tal procedimento sé pode ser efetuado através de técnicas
fluorimétricas, como dito anteriormente, pelo fato de ndo necessitar de um tratamento especial
das amostras. Atualmente existem no mercado equipamentos com capacidade de realizar
medidas de parametros da qualidade da @guo por fluorescéncia, sem a necessidade de
filtragem para extracdo ou tratamento quimico. Essas medidas podem ser feitas usando
amostras pontuais ou em fluxo continuo no ambiente natural com células vivas. A vantagem
desse tipo de anadlise é a rapidez e a possibilidade de aquisicdo de um conjunto maior de
medidas, ja que elimina a etapa de extracdo e analises em laboratério (TURNER DESIGNS,
2004).

2.3. INFERENCIA ESPACIAL POR REDESNEURAIS ARTIFICIAIS

Moddos ambientais sdo representacdes matematicas criadas para descrever
fendbmenos ou processos do mundo real. Sao simplificac6es da realidade, de onde se abstraen
0s elementos mais importantes para uma aplicacdo, e sdo construidos a partir da observacac
dos dados espaciais e seus relacionamentos. Os modelos ambientais sao usados para aument:
o conhecimento sobre um processo, predizer valores ou comportamentos em areas nao
observadas e comprovar, ou néo, hipéteses feitas sobre processos (MOORE et al., 1993 apud
FELGUEIRAS, 1999).

De acordo com Céamara et al. (2001), os modelos de processos ambientais no
contexto de SIG, podem ser descritos como a combinagdo de um conjunto de dados de
entrada através de uma funcao, produzindo um novo dado de saida. Essa funcédo pode tomar
muitas formas diferentes, mas os relacionamentos expressos por esta funcdo sao baseados n
entendimento tedrico de principios fisicos e quimicos, ou sdo empiricos, baseados em dados

observados ou ainda na combinacao destes dois tipos.

Vavi|

FERREIRA, M. S. s



Inferéncia espacial de clorofila por Redes Neurais Atrtificiais aplicadas a imagens multiespectrais e medidas
tomadasin situ 37

Os modelos empiricos sdo aqueles baseados em relacionamentos estatisticos ou
relacionamentos heuristicos e podem ser divididos em modelos baseados em conhecimento,
que sdo implementados a partir do conhecimento de especialistas, e modelos baseados em
dados, que sdo implementados a partir de um conjunto de dados observados (CAMARA et al.,
2001).

Dados de sensoriamento remoto podem ser utilizados como conjunto de entrada
para modelos empiricos baseados em dados em inferéncia geografica. A seguir, sao
apresentadas as principais caracteristicas de Redes Neurais Atrtificiais, visto que se trata do

um método de inferéncia espacial utilizado nesse trabalho.

2.3.1. REDESNEURAISARTIFICIAIS

De acordo com Haykin (1999), uma Rede Neural Artificial (RNA) é um
processador paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que
tém a propensdao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
0 uso. Ele se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos: (1) o conhecimento é adquirido
pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; e (2) forcas de
conexao entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas para armazenar
conhecimento adquirido.

Para Santos (2001), redes neurais artificiais consistem de varias unidades de
processamento (neurdnios artificiais) interconectadas entre si, formando uma determinada
disposicéo estrutural de camadas e conexdes entre estas.

Como mencionado, o0 neurbnio artificial € a unidade fundamental de
processamento de uma RNA, o qual recebe uma ou mais entradas, transformando-as em
saidas. Cada entrada possui um peso associado, que indica sua influéncia na saida do

neurdnio. Assim, o esquema de um neurdnio artificial pode ser visto na Figura 12.
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Figura 12 - Modelo de um neurdnio nao linear.
Fonte: Haykin, 1999.

Baseando-se na Figura 12, € possivel distinguir trés elementos que Haykin (1999)
considera como basicos na estrutura de um neurdnio artificial:

» Sinapses (conexdes): caracterizadas por um pe$o due pode
representar a sua intensidade. O papel do wgsdponderar o sina§ na entrada da
sinapsej, conectada a um neurdrko O pesow; € positivo se a sinapse associada €
excitatOria e negativo se a sinapse € inibitéria (BRONDINO, 1999);

e Somatoério: realiza a soma das entradas, ponderadas pelos seus
respectivos pesos, ou seja, a saidadefinida por

n
U =D WX,
)

» Funcao de ativacdo: funciona como um fator limitante a amplitude de
saida do neurdnio, ou seja, a entrada é normalizada dentro de um intervalo fechado,
comumente [0,1] ou [-1,1] (BRONDINO, 1999).

A Figura 12 também inclui urhias aplicado externamente, representado por
gue &m o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo, dependendo
se ele é positivo ou negativo, respectivamente (HAYKIN, 1999).

A funcado de ativacaapj define o nivel de ativacdo do sinal de entrada, ou seja,
tem a finalidade de calcular um novo estado de ativacdo para o elemento de processamento

(EP). A funcdo converte a somatoria da ativacdo das entradas em ativagdo de saida. Esta
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funcao diferencia a deciséo neural baseada no potencial interno do neurdnio e determina o
valor a ser enviado aos demais neurbnios. Modelos lineares, rampa, dbgeahold),
gaussiana, sigmoides e tangentes hiperbdlicas sdo as funcdes de ativagcdo mais comumente
utilizadas (SANTOS, 2001). As funcdes de ativacdo apontadas por Braga et al. (2000) como

principais sdo apresentadas na Figura 13.

Figura 13 - Funcdes de ativacdo mais utilizadas em RNA.
Fonte: Adaptado de Braga et al., 2000.

Em uma rede neural, os elementos de processamento estdo distribuidos em
camadas e, de acordo com Braga et al. (2000), o niumero de camadas da rede, nimero de
elementos em cada camada, tipo de conexdo entre os EPs e topologia da rede definem sua
arquitetura.

Quanto ao numero de camadas, uma RNA pode ser classificada como rede de
camada Unica ou redes de mdultiplas camadas. A rede de multiplas camadas (Figura 14) se
distingue pela presenca de uma ou mdultiplas camadas escondidas, em que os EPs sao

chamados de unidades escondidas. A funcéo dessas unidades € intervir entre a entrada extern:
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e a saida da rede, de alguma maneira util. Ao adicionar uma ou mais camadas escondidas, a

rede se torna capaz de extrair estatisticas de ordem mais alta (TRONTO, 2007).

Pesos wa", Pesos Wha Pesos Wik II Pesos wm. Pesos qu

a=12..Ny  b=12..,Ng j=12-.N, 1p=t2.N,  g=12-.Ng
i=12.n  a=12.,N, k=12N, | j=12..N,  p=12..N,

v . v . | Classe o,
::xti?‘[::: de A“:':"A . . A“:'?QA“:':,‘A”“'" Classe ®,
entrada ‘A' : ""' ‘\' ‘.‘

(camada de saida}
CamadaA CamadaB CamadakK (Camada/ CamadaP Ng =M nas
N, nés Ng nés NK nos N’ nés Ny nos
Figura 14 - Estrutura de uma rede neural de mdltiplas camadas.
Fonte: Gonzalez e Woods, 2000.

Nessas redes, conhecidas também cdvhti Layer Perceptron (MLP), cada
camada tem uma funcdo especifica. A camada de saida recebe os estimulos das camada:
intermediarias e constroi o padrdo que sera a resposta. As camadas intermediarias funcionam
como extratoras de caracteristicas, seus pesos sdo uma codificacdo de caracteristicas
apresentadas nos padrfes de entrada e permitem que a rede crie sua propria representacao o
problema, mais rica e complexa (CARVALHO, 2009).

No que diz respeito aos tipos de conexdes, as redes neurais artificiais podem ser
do tipo feedforward, ou aciclicas, nas quais a saida de um neurdrésime camada da rede
ndo pode ser usada como entrada de EPs em camadas de indice menor dwigpatam
ser do tipdfeedbackou ciclicas, quando esse tipo de operacéo € permitido. Por fim, as redes
também podem ser classificadas quanto a sua conectividade (topologia) como completamente
conectadas ou parcialmente conectadas (BRAGA et al., 2000).

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacao
aprendida é, sem duvida, o atrativo principal da solucdo de problemas através de RNAs. A
generalizacdo, que esta associada a capacidade de a rede aprender através de um conjunto ¢
exemplos e posteriormente dar respostas coerentes para dados ndo conhecidos, € uma

demonstracdo de que a capacidade das redes neurais vai muito além do que simplesmente
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mapear relacdes de entrada e saida. As RNAs sdo capazes de extrair informacées néo
apresentadas de forma explicita através dos exemplos (BRAGA et al., 2000).

Ainda, de acordo com Bocanegra (2002), a propriedade que mais se assemelha as
caracteristicas humanas € a habilidade de aprender. Ao invés de especificar todos os detalhes
de uma computacgdo, tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer esse calculo. 1sso
significa que se podem tratar problemas onde regras apropriadas sdo muito dificeis de
conhecen priori. O objetivo do treinamento de uma RNA é fazer com que a aplicacdo de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saidas consistentes.

Diversos métodos de treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo ser
agrupados em paradigmas de aprendizado. O aprendizado € classificado de acordo com seu
ambiente de funcionamento. Nesse contexto, Santos (2001) comenta os seguintes paradigmas
de aprendizado:

« Aprendizado Supervisionado: quando é utilizado um agente externo que
indica a rede a resposta desejada para o padrdo de entrada;

« Aprendizado N&ao Supervisionado (auto-organizacédo): quando n&o
existe um agente externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;

« Refor¢o: quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela
rede.

Segundo Haykin (1999), as redes do tipo MLP tém sido utilizadas com sucesso
para a solucdo de varios problemas envolvendo altos graus de nao-linearidade. Seu
treinamento é do tipo supervisionado e utiliza um algoritmo muito popular chamado retro-
propagacdo do erroeffor backpropagation). Esse algoritmo é baseado numa regra de
aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento. Segundo Lippmann (1987), o
algoritmo permite um ajuste de pesos em cada uma das camadas da rede e € projetado pare
minimizar a soma do quadrado do erro (ou o erro médio quadratico) entre a saida calculada
por um arquitetura multicamadas e a saida desejada. O componente essencial desse algoritmc
€ 0 método iterativo que propaga regressivamente o erro requerido para adaptar os pesos, a
partir dos neurdnios da camada de saida para os nés das camadas precedentes.

De acordo com Gonzalez e Woods (2000), o processo de treinamento de uma rede
multicamadas feito pelo algoritnimackpropagation comeca com a definicdo de um conjunto
arbitrario de pesos para as conexdes da rede. Trata-se de um processo iterativo e envolve duas

fases distintas em cada ciclo de iteragcdo. Na primeira, um vetor de treinamento com a
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respectiva saida desejada é apresentado a rede e propagado através de suas camadas pa
computar uma saida para cada né. As saidas dos nds da ultima camada sdo comparadas cor
as saidas desejadas e, a partir disso, termos de erro sdo gerados. A segunda fase envolve um
passagem de volta através da rede a partir da Gltima camada, durante a qual o erro é repassad
para cada n6 e os pesos correspondentes séo alterados. Em uma sessao de treinamento be
sucedido, este erro diminui com o aumento do numero de iteragbes e o procedimento
converge para um conjunto estavel de pesos.
Cabe salientar que a partir do algoritnhackpropagation classico, foram

desenvolvidas vérias adaptacfes do mesmo, as quais visam se adaptar melhor ao conjunto de

dados do usuario e a finalidade da rede neural.

2.3.2. UTILIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA INFERENCIA EM SENSORIAMENTO REMOTO

Como citam Atkinson e Tatnall (1997), RNAs tém sido utilizadas em
sensoriamento remoto para diversas finalidades, tais como classificagcéo, integracdo de dados
multifonte, classificagdo Fuzzy, combinacdo com técnicas estatisticas convencionais,
inferéncia de variaveis biofisicas, verificagdo de correspondéncia de feicbes em imagens e
mapas topograficos, dentre outros. Pela Figura 15, pode-se observar a evolucdo dos estudos

de sensoriamento remoto que utilizaram RNAs.

Figura 15 - Namero de estudos utilizando RNAs publiaos nos quatro principais periodicos de
Sensoriamento Remoto.
Fonte: Mas e Flores, 2008.
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Os nameros da Figura 15 referem-se aos periddicos de maior impacto na area de
sensoriamento remotolHEE Transactionson on Geoscience and Remote Sensing,
International Journal of Remote Sensing, Photogrammetric Engineering and Remote Sensing
e Remote Sensing of EnvironmenEm termos gerais, percebe-se que o0 numero de
publicagbes aumentou cerca de quatro vezes entre 1990 e 2005.

A crescente aceitacdo do uso de redes neurais em sensoriamento remoto deve-se a
sua capacidade de (i) aprender padrbes complexos, tendo em consideracdo qualquer relacac
nao-linear complexa entre as variaveis explicativas e as dependentes; (ii) generalizagcdo em
ambientes ruidosos, o que torna as solugbes de RNAs robustas na presenca de dados
incompletos ou imprecisos; (iii) incorporar conhecimemfuriori e restricdes reais na analise
dos dados; (iv) integrar diferentes tipos de dados para a analise devido a auséncia de
pressupostos sobre o conjunto de dados (MAS; FLORES, 2008).

A principal utilizacdo de redes neurais artificiais em sensoriamento remoto € para
classificagdo de cobertura da terra, entretanto outros usos sao igualmente possiveis e tem
apresentado resultados satisfatorios. Os trabalhos de Atkinson e Tatnall (1997) e Mas e Flores
(2008) apresentam diferentes abordagem de utilizacdo de RNAs e os trabalhos relacionados.

Uma das possiveis aplicacbes de redes neurais artificiais € na inferéncia de
parametros biofisicos a partir de dados de sensoriamento remoto. De modo geral, os dados de
sensoriamento servem como dados de entrada da rede, dos quais uma amostra de treinament
€ apresentada a mesma e, apés a definicdo da arquitetura, a rede neural é capaz de produzi
uma saida numérica para o parametro estudado. Essa abordagem de uso de RNAs e dados d
sensoriamento remoto tem sido aplicada para varias areas do conhecimento como
meteorologia (JANG et al., 2004), agricultura (DANSON et al., 2003), pedologia (CHANG;
ISLAM, 2000), oceanografia (BUKTON et al., 1999; GROSS et al.,, 2000; KEINER;
BROWN, 1999; KEINER; YAN, 1998; SCHILLER; DOERFFER, 1999), dentre outros.

Os estudos oceanograficos citados buscam a inferéncia de componentes
opticamente ativos presentes em aguas oceanicas. No trabalho de Keiner e Yan (1998) foi
realizada a inferéncia espacial de clorofila e sedimentos em suspensao a partir de imagens
TM/Landsat. Os autores fizeram a comparacdo dos resultados obtidos pela inferéncia
utilizando regressdo multipla e redes neurais e obtiveram resultados superiores com 0 uso de
RNAs.
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Os trabalhos de Bukton et al. (1999), Schiller e Doerffer (1999), Keiner e Brown
(1999) e Gross et al. (2000) buscaram obter, por diferentes abordagens, um modelo inverso de
transferéncia radiativa para a obtencdo da concentracdo de componentes opticamente ativos
distintos através de dados de sensores especificos para estudos oceanicos (MERIS e
SeaWiFS).

Desse modo, percebe-se pela literatura, que RNAs tém proporcionado bons
resultados na modelagem entre as grandezas medidas por sensores remotos (radiancia,

reflectancia) e parametros limnologicos tais como a clorofila a.
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3. CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDOS

3.1. DEFINICAO DA AREA DE ESTUDOS

Paa a realizacao deste trabalho, foi necessaria a obtencédo de dados de campo a
respeito da concentracdo de clorofil@m uma area de estudo, a qual foi definida segundo
critérios de localizagdo geografica do recurso hidrico e logistica apropriada para realizacao de
campanhas de campo, bem como o conhecimento prévio de atividade fitoplancténica.

Analisando-se dados de qualidade da agua do estado de S&o Paulo coletados por
CETESB (2009), pbéde-se verificar que o reservatorio Cascata, corpo d’agua localizado no
municipio de Marilia, apresentou altos teores de clorafildurante todas as amostragens
realizadas no local, inclusive apresentando valores que ultrapassam os limites estabelecidos
pela legislacdo especifica (Resolugdo CONAMA 357/05). Assim, partiu-se para uma analise
temporal, visando verificar se tal comportamento é tipico ou trata-se de um fato isolado. Para
tal analise foram considerados dados do Relatério de Qualidade das Aguas do Estado de S&o

Paulo, elaborados pela CETESB, em anos anteriores que séo apresentados na Figura 16.

Concentrag¢do de clorofila no reservatério Cascata
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Figura 16 - Analise temporal de clorofila no reservatério Cascata.
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Os valores de concentragédo de cloroflamostram que o ambiente citado
apresentou alta atividade fitoplancténica durante todo o periodo analisado, e, portanto,
considerou-se um corpo d’agua que atende aos requisitos necessarios para a execucao de
pesquisa.

Como especificado anteriormente, o corpo d’agua esta localizado no municipio de
Marilia, SP, e pertence a Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos do rio Aguapei
(UGRHI 20). Possui uma éarea de 7,342 ha e se constitui de um manancial de abastecimento
de d4gua do municipio, gerenciado pelo Departamento de Agua e Esgoto de Marilia (DAEM).

O reservatorio pode ser visualizado na Figura 17.

Figura 17 - Localizagc&o geografica do reservatério Cascata.

Pecebe-se que o corpo d’agua encontra-se em perimetro urbano e ndo possui
vegetacdo ciliar no entorno, estando suscetivel a carga de poluentes tanto de maneira pontual

quanto difusa.
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3.2. CARACTERIZACAO LIMNOLOGICA BASICA DO RESERVATORIO

Paralelamente a campanha de campo visando a coleta de dados fluorimétricos e
espectrorradiométricos, foi feito um levantamento exploratério de variaveis limnoldgicas que
possibilitaram caracterizar o ambiente em estudo. A obtencg&o de tais dados ocorreu em margo
de 2011 e foram coletadas as seguintes variaveis limnologicas: temperatura, pH, turbidez e
profundidade do disco de Secchi, cujos valores obtidos sdo apresentadas na Figura 18, com

excecao dos valores de temperatura.

Variaveis limnolégicas do reservatorio Cascata

7 = I
6 = n
L mpH
5 =
. n " m g TURBIDEZ (NTU)
3 © SECCHI(m)

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Elementos amostrais

Figura 18 - Medi¢cdes de variaveis limnoldgicas no reservatério Cascata.

Paa todas as variaveis analisadas, percebe-se que os valores encontrados para 0s
elementos amostrais ndo apresentam grande variacdo. A temperatura média do corpo d’agua
registrada no levantamento foi de 28,55 °C e o pH apresentou um valor médio de 5,8, com um
desvio padréo de 1,24.

E interessante destacar que os valores de disco de Secchi apresentaram pouca
variagdo, com desvio padrao igual a 0,05, enquanto os valores de turbidez variaram
consideravelmente, com um desvio padrdao de 1,78. Tais variaveis, de acordo com suas
respectivas definicbes, apresentam correlagdo negativa, uma vez que aumentando a
guantidade de material particulado na agua (ou seja, aumentando a turbidez), a luz penetra a
uma menor profundidade na agua (diminuindo a profundidade do disco de Secchi). No caso
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do reservatério Cascata nao foi encontrada correlagdo significativa entre os dados, o que pode
ser devido as condi¢des de iluminacdo instaveis, comprometendo a aquisicdo das medidas de
profundidade de Secchi.

Ante o0 exposto, verificou-se um comportamento similar em relacdo as todas as
variaveis limnolégicas observadas, sem grandes variacdes, um forte indicio de aguas
homogéneas. A homogeneidade das aguas do reservatorio Cascata pode ser justificada pela
sua pequena area e a auséncia de fontes pontuais de poluicdo de alto impacto no recurso
hidrico.
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4. ESCOPO GERAL DA INVESTIGACAO

4.1. MATERIAL

4.1.1. IMAGENS ORBITAIS

* Imagem multiespectral World View-2

A definicdo do sensor € dependente das caracteristicas espectrais do fendbmeno
que se pretende estudar e das dimensdes da area de estudos. No caso dessa pesquisa, a area
estudo € de pequena extensao, assim, a alternativa operacional foi a utilizacdo de imagens de
alta resolucéo espacial.

Com relacdo as caracteristicas espectrais, grande parte dos sensores de alta
resolucdo espacial apresenta bandas de resolucdo grosseira e pouco adequadas ao estudo ¢
pigmentos fitoplancténicos na agua. Nesse cenario, desponta como alternativa viavel e
adequada o sensor World View-2. Como pode ser observado na Figura 19, as bandas
espectrais contemplam grande parte da faixa espectral onde ha resposta dos pigmentos

fotossintetizantes.

Figura 19 -Comportamento espectral de 4gua com presenca de algas e faixas espectrais imageadas pelo
sensor World View-2.
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Trata-se de um sensor desenvolvido pela empresa Digital Globe que é
considerado o sucessor da série QuickBird. Segundo a empresa, o World View-2 é o primeiro
sensor comercial a fornecer imagens de alta resolucdo espacial em 8 bandas multiespectrais.

No Quadro 1 observam-se as principais caracteristicas desse sensor.

Langcamento, 08/10/2009

Orbita Heliosincrona

Altitude 770 km

Resolugdo | 0,46 m no modo pancromatico
espacial 1,84 m no modo multiespectral

Bandas 8 (Costal, Azul, Verde, Amarelo, Vermelho
espectrais | Vermelho limitrofe, IVP-1, IVP-2)

Resolucéo

L E 11 bits
radiométrica

Quadro 1 - Caracteristicas do sensor World View-2.
Fonte: Adaptado de Digital Globe, 2010.

* Imagem do sensor MODIS/TERRA

O sensor MODIS (MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer) possui alta
sensibilidade radiométrica (12 bits) em 36 bandas espectrais contidas no intervalo de 0,4 a
14,4 um do espectro eletromagnético. Duas bandas sdo adquiridas na resolucdo de 250m,
outras cinco bandas na resolu¢do de 500m e as demais 29 bandas em 1 km. A varredura de
55° para cada lado na érbita de 705km de altura resulta numa faixa imageada de 2330 km,
com cobertura global em 2 dias (RUDORFF et al., 2007).

As 36 bandas espectrais do MODIS estdo localizadas em funcdo de um
comprimento de onda cuidadosamente escolhido para a observacdo de feicbes das
propriedades das nuvens, dinamica e as propriedades da vegetacao na cobertura terrestre, e
temperatura da superficie dos oceanos no mundo. Devido a localizacdo de suas bandas
espectrais, 0 MODIS pode gerar dados sobre caracteristicas de nuvens e de concentracdes de
aerossois, entre outros, o que pode ajudar na calibracdo de modelos mateméticos que

executem correcao atmosfeérica.
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Para este trabalho, a concentracdo de vapor d’dgua, necessaria na correcdo
atmosférica pelo ENVI-FLAASH, foi obtida no produto MODO07_L2, na imagem
“water_vapor”. A imagem utilizada foi tomada pelo sensor a bordo da plataforma TERRA,

cujo horério de aquisicao foi proximo ao horario de tomada da imagem World View-2.

4.1.2. INSTRUMENTOS DE MEDICOHS SITU

* Fluorémetro de campo

O fluorbmetro de campo € o equipamento responsavel pela aquisicdo de medidas
da concentracdo de clorofita através de sua fluorescéncia. O equipamento utilizado é do
modelo 10-AU, da empresa Turner Designs, e adquire medidas pontuais e em fluxo continuo.

O fluorébmetro 10-AU oferece medidas diretas de fluorescéncia de claaoéla
pigmentos fitoplancténicos em células algais vivas. Pelo fato de ndo necessitar de um
tratamento especial das amostras, a técnica de fluoresédnano (Fv) é ideal para a
definicdo de perfis em tempo real (TURNER DESIGNS, 2004). Desse modo, 0 equipamento
coleta medidas de fluorescéndamvivo e relaciona tais medidas a um valor “relativo” de
concentracdo de clorofila, sendo necesséaria a posterior calibragdo do equipamento para
determinacao de valores absolutos do pigmento.

Abaixo, tem-se a configuracéo tipica de um fluorémetro para deteccéo de clorofila
a (Figura 20).

Figura 20 - Configuracéo do fluorémetro para a detec¢éo de clorofila a.
FONTE: Adaptado de Turner Designs, 2004.
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Pela Figura 20 nota-se que a configuracdo de um fluorobmetro para deteccao de
clorofila a obedece as propriedades fluorescentes da varidvel apresentada na Figura 11 (pg.
34). Nesse sentido, o comprimento de onda selecionado para excitacdo da clorofila é
localizado na regido do azul, enquanto que o filtro utilizado para capturar a emissao de
fluorescéncia da mesma é localizado na regido do vermelho, depois disso, a radiacdo emitida

por fluorescéncia € convertida em um sinal elétrico para sua quantificagéao.

» Espectrorradidmetro de campo

O espectrorradidmetro foi utilizado para a obtencéo das curvas de reflectancia de
elementos amostrais proporcionando o conhecimento do comportamento espectral das aguas
do reservatorio.

O equipamento utilizado € do modelo ASD FieldSpec Handheld, operando em
512 canais no intervalo espectral de 325-1075 nm, com resolucdo espectral de 1,6 nm,
diminuindo sua resolugéo para 3,5 nm préoximo a 700nm. O sinal coletado pelo equipamento é
quantizado em 16 bits (ASD Inc., 2002).

¢ Receptores GPS

Necessarios para a correta localizacdo dos elementos amostrais onde foram feitas

as mensuragées em campo e posterior registro com os dados de sensoriamento remoto.

» Equipamentos de andlise limnolégca

Foram utilizados equipamentos de andlise limnolégica em campo, para

caracterizacado dos elementos amostrais. Os instrumentos utilizados foram pHmétro, oximetro,

turbidimetro, condutivimetro, disco de Secchi.
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4.1.3. SOFTWARES

* Simulador de Redes Neurais da Universidade de Stuttgart: SNNS

O SNNS Gtuttgart Neural Network Simulador disponivel em
http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/, é um simulador de Redes Neurais Atrtificiais
criado na Universidade de Stuttgart, que proporciona um ambiente eficiente e flexivel para
auxiliar a criacdo, o treinamento e a manutencdo das redes neurais artificiais. O simulador
possui um grande numero de algoritmos de aprendizado, e, entre esses, estdo presentes
diversas variagfes de backpropagation (CARVALHO, 2009).

Trata-se de um aplicativo desenvolvido a partir de 1989 e € um dos simuladores
de redes neurais mais empregados pela comunidade cientifica, sendo executavel em uma série
de plataformas. No SNNS, a criacdo e edicdo das arquiteturas das redes sao tarefas simples ¢
rapidas. Também é possivel acompanhar a evolucéo, tanto do erro de aprendizagem, quanto
de validacao, através de interfaces gréaficas que o mesmo fornece. (ESPINHOSA, 2004).

Atualmente, o SNNS é mantido pela Universidade de Tubigen, instituicado
também responsavel pelo desenvolvimento do seu sucessor. O JavaNNS foi desenvolvido
baseando-se no SNNS, porém com uma nova interface gréfica implementada em Java. Assim,
as aplicagbes do JavaNNS sdo muito semelhantes aquelas possiveis com o SNNS, com a
vantagem de uma interface grafica mais facil de ser entendida (FISCHER et al., 2001). Ainda,

a configuracdo dos elementos de processamento sdo mais facilmente definidas e com a
vantagem de edicdo das camadas separadamente.

O treinamento e a validacao de redes neurais no JavaNNS sé&o realizados a partir
da apresentacdo de padrdes de entrada/saida espacialmente correspondentes, definidos em ut
ou mais conjuntos de amostras. Segundo Galo (2000), a estrutura dos arquivos de treinamento
e validacao é definida de modo que cada padrdo contemple a apresentacdo de vetores de

entrada e saida, os quais sao buscados seqliencialmente na area selecionada para treinamentc
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« ENVI

Trata-se de um software para visualizacdo, exploracdo, andlise e apresentacao de
dados na area de Sensoriamento Remoto/SIG. O ENVI foi desenvolvido a partir da linguagem
IDL (Interactive Data Language). Isso lhe garante robustez, velocidade e sofisticacdo, sem
necessitar de equipamento poderoso. A linguagem IDL, possui os mais avancados algoritmos
para o tratamento espectral de dados. A nova versdo, ENVI 4.8, apresenta ainda mais
funcionalidades para tarefas de andlise e processamento de dados espectrais (ENVI, 2011).

O aplicativo foi fundamental e utilizado em varias etapas do trabalho tais como:
correcao atmosfeérica, isolamento do corpo d’agua, analise dos atributos espectrais das cenas e

selecdo das areas de treinamento e validagédo para entrada na RNA.

*« |DRISI Andes

O software IDRISI for Windows constitui-se de um Sistema de Informacdes
Geograficas e de processamento de imagens desenvolvido pelo “Graduate School of
Geography”, da “Clark University”, projetado para a andlise de dados geograficos em formato
matricial. Consiste de um programa principal de interface e mais de 150 modulos que
fornecem facilidades da entrada, visualizacdo e analise de dados geograficos. O IDRISI
trabalha de forma analitica matriz (imagem), cobrindo um amplo espectro de necessidades de
SIG (Sistema de Informagédo Geografica) e de Sensoriamento Remoto, desde consulta a banco
de dados e modelagem espacial, até realce e classificacdo de imagens (EASTMAN, 1998
apud ENNES, 2008).

Para esse trabalho, foi utilizado na geracdo da imagem dos dados de clorofila
coletados em campo, na suavizacao das imagens World View-2 e na conversao dos arquivos

de saida do JavaNNS em imagens com a distribuicdo espacial da variavel de estudo.

* ARCGIS

Foi utilizado na confeccédo dos mapas apresentados no trabalho.
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4.2. ABORDAGEM METODOLOGICA

Como explicitado nos objetivos do trabalho, a inferéncia espacial da clorofila foi
realizada a partir de uma rede neural artificial, com base em medidas pontuais da variavel
feitas por um fluordmetro de campo nos dias 17 e 18 de marco de 2011 e uma imagem
multiespectral tomada em 20 de marco de 2011, a qual foi corrigida radiometricamente.
Assim, os procedimentos executados se pautaram nos seguintes requisitos:

* Realizacdo de campanha de campo complementada com a aquisicdo de uma imagem
multiespectral, obtendo os valores de clorofdaem pontos de coordenadas
conhecidas;

* Obtencdo de medidas de reflectaniciasitu, utilizando um espectrorradibmetro de
campo, visando conhecer o comportamento espectral da area estudada;

« Tratamento e analise da imagem multiespectral World View-2;

» Definicdo da arquitetura, dados de entrada e treinamento da RNA;

» Aplicacao da rede treinada a imagem;

» Andlise das representagfes geradas.

Nesse sentido, apds a definicdo da area de estudos, as atividades desenvolvidas
foram: planejamento da coleta de dados, campanha de campo, analise dos dados
fluorimétricos e espectrorradiométricos, tratamento das imagens multiespectrais, treinamento
da RNA, e inferéncia propriamente dita. A seqUéncia de execucdo dessas atividades €

apresentada na Figura 21 e sdo descritas a seguir.
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Figura 21 - Proposta metodolégica do trabalho.

De acordo com a Figura 21, definida a area de estudo, efetuou-se o planejamento
da campanha de campo, visto a necessidade de aquisicdo quase simultanea das medidas d¢
concentracdo de clorofila e tomada da imagem multiespectral a ser utilizada. Nessa etapa,
foram efetuadas medidas

foram definidos os elementos amostrais nos quais

espectrorradiomédricas e limnoldgicas.
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As atividades realizadas na campanha de campo referem-se a coleta de dados nos
elementos amostrais previamente definidos, que foram devidamente posicionados por meio de
um receptor GPS, visando a identificacdo de suas coordenadas na imagem multiespectral. De
modo geral, a obtencdo de medidas de concentracdo de cleraddéa-se remotamente,
utilizando um fluorémetro de campo. Entretanto, ainda sim foi necessaria a determinacao
laboratorial de clorofilaa para os elementos amostrais, com o intuito de calibrar as medidas
obtidas pelo instrumento citado.

Finalizando os procedimentos em campo, coletou-se dados espectrais dos
elementos amostrais, utilizando um espectrorradidmetro de campo, o qual fornece a resposta
espectral em termos de reflectancia de superficie de cada elemento, possibilitando andlises do
comportamento espectral das aguas do Cascata.

Nesse contexto, a imagem multiespectral, adquirida em data proxima a tomada de
dadosin situ, foi tratada efetuando-se a calibragdo radiométrica da cena, buscando a
minimizagdo da interferéncia da atmosfera, além de caracteristicas inerentes ao sistema
sensor. Ainda, com base na analise dos atributos espectrais das cenas foram executados
procedimentos de suavizacdo espectral da imagem, visando a geracdo de um produto mais
adequado a inferéncia espacial.

Para a inferéncia geogréafica da variavel de interesse, foi utilizada uma RNA
multicamadas. Foi feita a selecdo dos dados de entrada, combinando as bandas espectrais d:
imagem original e suavizada. Ainda, selecionou-se as areas de treinamento e validacdo e
efetuou-se a preparacdo dos arquivos de padrdes para iniciar o procedimento no simulador.
Definida a arquitetura da rede e efetuando-se o treinamento, obtendo pesos e conexdes
ajustados, aplicou-se a rede a cena, possibilitando inferir a distribuicAo espacial da
concentracdo de clorofila a.

Por fim, foi feita a conversao do resultado inferido pela rede em uma imagem que
represente a distribuicdo espacial de clorofila no reservatério Cascata. Uma vez que os dados
de entrada foram combinados de formas distintas, procedeu-se uma analise de qualidade das
representacdes geradas.

Na Figura 21 estdo destacadas em cores diferentes as principais vertentes
metodoldgicas do trabalho. Nas sec¢des seguintes € feita uma descricdo minuciosa dos
procedimentos e resultados obtidos com relacdo a cada uma dessas vertentes.
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4.3. CARACTERIZACAO ESPECTRAL DO RESERVATORIO CASCATA

Nessa etapa, objetivou-se efetuar uma caracterizacéo espectral da area de estudos
baseando-se em dados de reflectancia de superficie. Tais dados foram submetidos a técnicas
de processamento de dados espectrorradiométricos buscando identificar as feicbes de
absorcédo e espalhamento conhecidas da literatura e relacionadas a presenca de componente
opticamente ativos, principalmente de cloroilaCom isso, foi possivel obter informacdes
acerca do comportamento espectral das aguas do reservatorio Cascata e consequentement
indicios dos teores de componentes opticamente ativos desse ambiente.

A coleta dos dados espectrorradiomeétricos foi realizada em duas campanhas de
campo, a primeira delas em 06 de outubro de 2010 e a segunda em 17 de marco de 2011.

Foi utilizado o espectrorradibmetro FieldSpec Hand Held. Em cada elemento
amostral, definidos por um esquema de amostragem aleatorio, foram realizadas 10 medicdes
do fator de reflectancia de superficie da agua, para o calculo de uma curva de reflectancia
média. Antes de cada medicéo foi necessario calibrar o equipamento, utilizando uma placa de
referéncia e realizar um procedimento de otimizagéo, visando uma melhor acurécia das curvas
espectrais obtidas para cada um dos elementos amostrais.

O software que realiza o processamento dos dados do instrumento fornece a opgéo
de transformar o fator de reflectancia medido em reflectancia absoluta, assim, optou-se por
utilizar medidas do valor de reflectancia absoluta.

A primeira etapa no processamento dos dados foi calcular a média dos valores
espectrais medidos para cada elemento amostral, a fim de gerar uma Unica curva espectral que
representasse o elemento amostral. Definida a curva caracteristica de cada elemento, aplicou-
se uma técnica de suavizacao, ja que dados obtidos sob condicfes naturais apresentam ruidos
aleatdrios de diversas naturezas que necessitam ser minimizados.

Utilizou-se um filtro de média mével, considerado um filtro com bons resultados,
sendo de implementacdo simples e baixo tempo computacional. Tsai e Philpot (1998)
apresentam a formulacdo matematica desse filtro, citando que o mesmo calcula uma média
dos valores espectrais de todos os pontos dentro de um intervalo discreto, com tamanho pré-
especificado. Assim, 0 novo valor para o ponto médio da janela de suavizacdo é calculado

por:
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5(3;) =222 (3)
Onde&[j,}.) é o espectro estimado livre de ruid},) é o espectro original com
ruido; n € numero de elementos considerados na janela e j € o indice de ponto central do filtro.
Desse modo, efetuou-se a suavizagcao com janelas de 3 e 7 pontos, visto que filtros de ordem
superior podem provocar a remocao de feicoes espectrais de interesse.
Os dados de outubro de 2010 e marc¢o de 2011 foram suavizados com um filtro de
janela de 3 e 7 pontos, respectivamente e as curvas de reflectancia suavizadas dos elemento:

amostrais das duas campanhas de campo sdo apresentadas na Figura 22.

Figura 22 - Resposta espectral da 4gua do reservatorio Cascata.

A primeira diferenca perceptivel entre as curvas esta relacionada aos maximos
obtidos nas duas épocas. Nos dados de outubro de 2010 o maximo de reflectancia é de 0,095,
enquanto que para margo de 2011 o pico de reflectancia maxima é de 0,123.

Outro fato notavel pela Figura 22 refere-se a grande amplitude de variacdo nos
valores de reflectancia das curvas de marco de 2011. Exemplificando, ha uma diferenca de 4
vezes entre o maior e 0 menor valor em 568 nm. Possivelmente, as condi¢cdes de iluminacéo
instaveis durante o decorrer da campanha de campo podem ter prejudicado a coleta de curvas
espectrais. Ainda assim, prosseguiu-se a analise de tal conjunto de dados, buscando indicios
da presenca de COAs.

Percebe-se que as curvas espectrais de outubro de 2010 apresentam feicdes de
forma e magnitude muito semelhantes. A resposta espectral da agua nessa amostragem é
bastante similar a apresentada por Bukata et al. (2005) para aguas com pequena concentragac

de clorofilaa e gradativo acréscimo de MOD, que tende a diminuir a resposta da agua em
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todos os comprimentos de onda. A correspondéncia com a literatura é verificada
principalmente para os primeiros comprimentos de onda (verde e azul).

Desse conjunto de dados, dois pontos apresentam uma feicdo préxima a 600 nm
que pode ser considerado um indicio da presenca do pigmento fotossintetizante ficocianina.
Ruiz-Verdu et al. (2008) demonstram que a ficocianina introduz uma feicdo semelhante a
apresentada na Figura 22, entretanto em aproximadamente 615 nm. Desse modo, a presenge
de tal componente deve ser avaliada em detalhes, uma vez que pode indicar a presenca de
cianobactérias no ambiente, sendo que desse grupo vegetal, algumas espécies sdo toxicas.

As curvas de reflectancia de marco de 2011 também apresentam uma feicdo em
600 nm que, mais uma vez, podem estar ligadas a presenca de ficocianina. Os picos de
absorcéo e reflectancia em aproximadamente 670 e 700 nm mantiveram-se bem definidos,
assim como nas curvas de 2010. Tais feicdes sao fortes indicios da presenca deaglorofila
como discutido na Fundamentagéo Teorica.

Outra constatagcdo quanto as curvas de 2011 diz respeito ao pico de reflectancia na
regido espectral do verde. Percebe-se que essa feicdo ndo esta bem definida como um pico,
apresentando um patamar entre 535 a 580 nm. Assim, a resposta espectral da agua em margc
de 2011 se assemelha a resposta causada por agua contendo algas e sedimentos em suspens:
como descreve Han (1997 apud JENSEN, 2009). Entretanto, deve-se ressaltar que as curvas
obtidas nessa campanha de campo foram fortemente degradadas devido as variagdes nas
condicdes de iluminacao.

De qualquer modo, percebe-se a complexidade do ambiente estudado, visto que a
resposta espectral do mesmo € a soma de varias componentes. Visando verificar a possivel
influéncia dos componentes opticamente ativos a resposta espectral da agua, foi aplicada a
técnica de analise derivativa nas curvas espectrais.

Conceitualmente, a aplicacdo de uma operacdo de derivada sobre uma funcéo,
representa uma forma de quantificar a taxa de variagdo de uma determinada variavel em
relacdo a outra. No caso de um espectro, representa a taxa de variagcdo de reflectancia
espectral do alvo em relacdo a variacdo do comprimento de onda da energia incidente
(BARBOSA, C., 2005).

Para o calculo das derivadas de curvas espectrais, Tsai e Philpot (1998)
recomendam a utilizacdo da aproximacao por diferenca finita, na qual o resultado da

aproximacédo depende da resolucéo espectral (separacéo entre as bandas) e o tamanho do filtrc
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ou da largura da banda. A equacgéao (4) mostra como pode ser estimada a primeira derivada de

uma curva espectral:

ds| _s(4)-4)

dA| A 4)

Em que A4 € a separagdo entre as bandas adjacentes; derdé, com o
intervalo entre as bandas constantg¢i,), s(4;), sdo valores do espectro na faixa dos
comprimentos de onda e 4;, respectivamente. A segunda derivada pode ser obtida pela
derivada da primeira apresentada na Equacéao (5);
=i(§j _ S(A)—254))+ 44)
dA\l a1

%%
OndeAd =14, —A, =4, — A 4, > A, > A,

d?s
dA?

j i (5)

No presente trabalho, esse procedimento foi efetuado no aplicativo Microsoft
Excel, no intuito de distinguir as feicbes descritas na literatura relacionadas a componentes
opticamente ativos. O resultado da aplicacdo de derivadas nas curvas de outubro de 2010 e

margo de 2011¢é apresentado na Figura 23.
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Figura 23 - Espectros de reflectancia originais, derivadas de primeira e segunda ordem.

Paa a primeira derivada, os locais de cruzamento com o eixo das abscissas (valor
nulo na ordenada) correspondem aos maiores picos de absorcdo ou espalhamento da
reflectancia original e os picos encontrados nas curvas de primeira ordem salientam as regifes
espectrais de maior inclinagéo da curva de reflectancia original. Na Figura 23, observa-se que,
de um modo geral, as curvas tendem a formar um ponto de cruzamento no eixo das abscissas,
em aproximadamente 576 nm para os dados de 2010 e em 550 nm para os dados de 2011,
correspondentes aos respectivos picos de maior valor de reflectancia no espectro original na
regidao do verde.

Comparando-se as curvas de primeira derivada aquelas obtidas por Goodin et al.
(1993), percebe-se que as mesmas apresentam o padrdo de pico e vale alternados entre 670

750 nm como o observado na literatura. Embora o pico definido em 670 nm seja caracteristico
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da presenca de clorofila (regido de maxima absor¢do do pigmento), a feicdo de absor¢cdo em
720 nm ocorre tanto na presenca de clorofila, quanto na presenca de sélidos em suspensao,
sendo considerada menos efetiva para discriminar os efeitos ocasionados por esses dois
componentes.

Entretanto, os autores ressaltam que obtiveram um alto coeficiente de correlacao
(r =-0,95; p<0,0001) entre o valor absoluto da primeira derivada em 720nm e a concentragao
de solidos em suspensédo e citam que o valor absoluto dessa feicdo € proporcional a
concentracdo de TSS. Para os dois conjuntos de dados estudados, percebe-se que nao h.
variacdo significativa na magnitude dessa feicao, indicando valores homogéneos de TSS,
como também elucidado pelos valores de turbidez apresentados na Caracterizacdo
Limnolégica Basica do Reservatorio Cascata (secao 3.2).

De acordo com Goodin et al. (1993), a segunda derivada € considerada util na
avaliacao dos efeitos de clorofila, uma vez que os efeitos de sedimentos em suspensao Sao
eliminados na primeira derivada. Na presente pesquisa percebe-se que as curvas espectrais de
outubro de 2010 apresentaram comportamento ruidoso, mesmo apos a suavizacao das curvas
Para os dados de marco de 2011, as feicdes foram sutilmente melhor definidas, embora néo
sejam compativeis com as apresentadas na literatura.

Desse modo, a analise das curvas espectrais do reservatorio Cascata mostrou que
se trata de um ambiente com caracteristicas de agua com pequenas concentragcdes de clorofile
a, sedimentos em suspensao e material organico dissolvido.

Com relacao a analise derivativa, deve-se ressaltar que os estudos buscados como
referéncia na literatura, de modo geral apresentam duas caracteristicas importantes: (1) sdo
conduzidos sob condi¢cbes controladas e (2) dedicam-se a analisar ambientes com elevadas
concentracbes de componentes opticamente ativos, analisando separadamente cada
componente, ou com grandes discrepancias nos valores (pequenos valores de turbidez e
elevados valores de clorofila e vice-versa). A realidade encontrada nesse estudo € diferente,
portanto, deve-se considerar a adequacdo das técnicas ou emprego de outras técnicas par:
dados com baixas concentracbes de COAs e para casos em que 0S mesmos co-existam en
niveis semelhantes.

Nesse sentido, alguns autores sugerem o uso de técnicas que focam a regido de
fluorescéncia da clorofila localizada entre a luz vermelha e o IVP. A Altura da Linha de

Fluorescéncia (Fluorescence Line Height - FLH) pode ser calculada a partir de espectros de
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radiancia ascendente, como fizeram Gitelson et al. (1994) e obtiveram resultados satisfatorios
na modelagem de clorofila a para um ambiente que apresenta baixos teores dessa variavel.
Outros autores, como Yacobi et al. (1995) também utilizaram essa abordagem com sucesso e
Giteslon et al. (2000) afirmam que em ambientes com concentracfes de clorofila inferiores a
20 pg/L o pico de fluorescéncia em 685 nm é a melhor feicdo espectral para estimativa do
pigmento através de dados de sensoriamento remoto.

4.4, CONCENTRAGAO DE CLOROFILA A POR FLUORIMETRIA DE CAMPO

A aquisicdo de dados de clorofi utilizando um fluorobmetro de campo é
fundamental para a obtencao de um conjunto de dados adequado para a utilizacdo de RNA na
inferéncia espacial, uma vez que € necessaria a divisdo da amostra em elementos para
treinamento e validac&o. Este instrumento opera em fluxo continuo e remotamente, reduzindo
significativamente custos de ordem técnica e financeira.

Foram efetuadas duas coletas de dados fluorimétricos durante a execucdo do
trabalho, utilizando o fluorébmetro de campo 10-AU. A primeira delas, ocorrida em 06 de
outubro de 2010, buscou o reconhecimento do recurso hidrico e treinamento com o
instrumento de campo, ja a segunda coleta, realizada nos dias 17 e 18 de marco de 2011, foi a
que forneceu efetivamente os dados de clorafiecessarios ao desenvolvimento geral da
pesquisa.

De acordo com a fabricante, o fluorbmetro 10-AU pode ser utilizado para
mapeamento ou monitoramento de clorofiltaloco. Como a fluorescéncia é uma medida
relativa - a intensidade de fluorescéncia é diretamente proporcional a concentracdo de
fluoréforo (HOLLER et al., 2009) - é necesséario que as medidas do fluordBmetro sejam
calibradas a partir de elementos amostrais cuja determinacdo do pigmento seja feita por um
método laboratorial reconhecido, possibilitando obter a real concentracdo de clarofila
(TURNER DESIGNS, 1999).

Segundo a empresa, existem duas maneiras de estimar a concentracdo dos
pigmentos, normalmente utiliza-se o método padrdo primario, cujos adiv® coletados

com o fluorbmetro sdo normalmente calibrados correlacionando-os com concentracdes de
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pigmentos de amostras extraidas em campo ou em ambientes controlados com posterior
analise em laboratério. O fluorémetro pode entdo ser configurado para registrar o pigmento
em analise, mas deve estar claro que mudancas nas condi¢cdes do ambiente podem introduzir
mudancas significativas na leitura mesmo ocorrendo no mesmo dia.

Desse modo, a campanha de campo efetuada nos dias 17 e 18 marco de 2011
objetivou também a aquisicdo de medidas para calibracdo do instrumento. No primeiro dia foi
feito um levantamento amostral pontual, no qual aliquotas de agua foram coletadas para
posterior determinacdo laboratorial de cloroéil@imultanea a aquisicdo de medidas com o
fluorbmetro.Os pontos foram definidos a partir de um esquemardsteagem aleatorio, e
foram devidamente posicionados utilizando um receptor GNSS Hiper GGD. O método de
levantamento utilizado foi 8top-and-Go, ou relativo semi-cinematico. Um receptor base foi
posicionado as margens do reservatério, sendo que este teve suas coordenadas definidas pel
posicionamento relativo estatico. A seguir, sdo apresentados os elementos amostrais utilizados

para determinacé&o laboratorial de clorofila (Figura 24).

Figura 24 - Elementos amostrais com determinacéo laboratorial de clorofila
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As aliquotas de agua coletadas nos pontos da Figura 24 foram armazenadas em
baixa temperatura para posterior determinacdo da concentracdo de chorofil@ando
técnicas de cromatografia liquida de alta resolucdo (HPLC) no laboratério do Nucleo de
Pesquisas Avancadas em Matologia da Unesp de Botucatu (NUPAM/FCA). As amostras
foram submetidas & homogeneizag&o por 2 minutos no homegeneizador em poténcia maxima,
submetidos a ciclo de ultrasonicacédo por 30 minutos, entéo filtradas em filtros de 0.22 pym
para se submeter a analise do HPLC (ROMBOLA, 2001).

A determinacdo da clorofila foi realizada através de um equipamento de HPLC,
com detector de fluorescéncia (SHIMADZU), e comprimentos de onda de excitagdao em 440
nm e emissao em 680 nm, sendo capaz de se detectar em concentracdes precisas de clorofile
na amostra (ROMBOLA, 2011).

A determinacdo da concentracdo de cloroéilanos elementos amostrais foi
necessdaria para construcdo da curva de calibracdo e consequente ajuste das leituras do
fluorbmetro de campo. Para a construgdo da curva foram utilizados 8 elementos amostrais,
garantindo um bom ajuste da reta. Tais pontos contemplaram a faixa predominante de leituras
de fluorescéncia, assim a reta de regressao utilizada na calibracdo foi modelada de acordo
com as caracteristicas reais dos dados de campo. O modelo estimado para o ajuste é

apresentado na Figura 25.

Curva de calibragao dos dados fluorimétricos
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Figura 25 - Curva de calibracdo dos dados de campo baseada nas analises laboratoriais.

A regressdo resultou na equacdo [Chl-a]=0.3501*F. A correlagdo, e
consequentemente o coeficiente de determinacdo, obtidos apresentaram valores satisfatorios

Yav

FERREIRA, M. S. s



Inferéncia espacial de clorofila por Redes Neurais Atrtificiais aplicadas a imagens multiespectrais e medidas
tomadasin situ 67

(r=0.8915 e R?=0.7925, respectivamente), possibilitando a atualizacdo dos valores de
concentracdo de clorofila das leituras do fluorémetro obtidas em fluxo continuo no dia
18/03/2011.

Como mencionado, a coleta em fluxo continuo foi efetuada no dia 18 de marco de
2011. O trajeto de coleta foi registrado com o auxilio do receptor GNSS, dessa vez realizou-se
0 posicionamento relativo cinemético, utilizando como base o mesmo ponto utilizado no
posicionamentoStop-and-Go. Para que fosse possivel a sincronizacdo das medidas de
fluorescéncia e as coordenadas dos pontos, os dois equipamentos tiveram suas taxas de
coletas definidas como 5 segundos e foram ligados simultaneamente. A defasagem temporal
entre os dois foi de 2 segundos e foi considerada aceitavel, assim, com a calibracdo dos dados
do fluorbmetro de campo e sincronizacdo com as coordenadas UTM, obteve-se uma
amostragem densa na area de estudos a respeito da concentracéo real deaclarqtik
pode ser visualizada na Figura 26. Ao total obteve-se 728 observacgfes de e@éiaes

desse método de amostragem.

Figura 26 - Visualizacao do trajeto de coleta de dados fluorométricos.
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Apenas com a finalidade de comparacdo, a reta de regressédo definida para
calibracdo das medidas fluorimétricas de marco de 2011 também foi aplicada aos dados da
campanha de campo de outubro de 2010. A estatistica descritiva basica dos dados é

apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 - Estatistica basica das amostragens fluorimétricas de 2010 e 2011.

Outubro de 2010 Marco de 2011
Valor minimo 0,93 1,57
Valor maximo 10,75 5,22
Média 4,68 2,36
Desvio-padrao 2,01 0,41

Os valores de clorofila obtidos em outubro de 2010 e ajustados pela curva de
calibracdo construida apresentaram maiores valores comparando-se com 0s coletados em
2011. A concentracdo média em 2010 foi de 4,68 pg/L e caiu para 2,36 pug/L em 2011.
Portanto, nota-se que os valores para a campanha exploratoria foram superiores e com maior
variacéo (desvios padrao de 2,01 e 0,41 para 2010 e 2011, respectivamente) em relagcado aos
obtidos na campanha cujo objetivo foi a efetiva aquisicdo de dados para a posterior
espacializacdo da variavel clorofigg fato que a analise visual prévia do ambiente estudado
indicou.

Nesse contexto, de maneira contraria as observacbes apresentadas em anos
anteriores e relatadas no Relatério de Qualidade das Aguas do Estado de S&o Paulo, que
indicam altos teores de clorofila nas aguas do reservatorio Cascata durante todos os
periodos do ano, as campanhas de campo evidenciaram outra realidade, apresentando valore:

de baixa concentragéo.

4.5. TRATAMENTO DA IMAGEM MULTIESPECTRAL PARA DETECCAO DE CLOROFILA

Para que seja possivel correlacionar medidas de variaveis biofisicas colatadas

situ de alvos altamente dindmicos com imagens de sensoriamento remoto, é necessaria
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correspondéncia temporal nas coletas realizadas em nivel terrestre e orbital. Assim, se o
intuito é realizar inferéncia de um parametro limnolégico a partir de imagens, deve-se prezar
pela compatibilidade das datas das duas coletas.

A imagem multiespectral World View-2 foi tomada no dia 20 de margo de 2011.
Nesse caso, a defasagem temporal com a campanha de campo foi de dois dias. Visto que naa
houve nenhuma alteragdo meteoroldgica brusca, ou intervencgdes diretas no recurso hidrico
que pudessem alterar significantemente as caracteristicas limnolégicas do mesmo, essa
defasagem foi considerada aceitavel.

A imagem foi adquirida no nivel de processamento 2AQho Ready Standard
Imagery Trata-se de uma imagem com nivel basico de corregcdo geométrica e radiométrica,
incluindo correcbes de erros inerentes aos sensores e relacionando-a a um sistema de
referéncia.

Como ja explicitado anteriormente, para o relacionamento de imagens
multiespectrais com variaveis biofisicas, € fundamental a corre¢cdo atmosférica da cena. No
presente trabalho a correcdo atmosférica foi efetuadsoftvare ENVI 4.8, utilizando o
modulo FLAASH.

Primeiramente, foi efetuada a calibragdo dos valores de radiancia da cena World
View-2. ITT (2010) cita que as imagens desse sensor sdo fornecidas aos usuarios em valores
de radiancia relativa, assim, o primeiro processamento aplicado as bandas espectrais da
imagem foi a calibracdo radiométrica, resultando em valores de radiancia absoluta no sensor.
O procedimento para essa calibracédo € descrito em Updike e Comp (2010), e também esta
implementado no ENVI.

Desse modo, prosseguiu-se a correcao atmosférica. Para isso, o modulo FLAASH
solicita parametros da geometria de aquisicdo da cena (coordenadas do centro da cena,
altitude do sensor, altitude média do terreno, data de aquisi¢cdo, hora GMT, resolucdo espacial
e angulo zenital do sensor, se 0 mesmo ndo possui visada nadir), 0s quais sao extraidos dos
arquivos metadados da imagem. Com relacdo aos parametros atmosféricos, sdo solicitados:
modelo atmosférico e, em fungao disso, parametros de concentracao de vapor d’agua, modelo
de aerossois e visibilidade.

O modelo atmosférico foi definido como tropical, visto que essa € a regido
geografica da area de estudos, o pardmetro de concentracdo d’agua foi baseado no valor

padrdo para um modelo tropical, com o acréscimo de um fator multiplicador que foi
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determinado a partir do produto MODO7_L2 do sensor MODIS/TERRA, cujos dados foram
coletados simultaneamente a aquisicdo da imagem World View-2.

O modelo de aerossois foi definido como urbano, ja que o reservatoério se localiza
na zona urbana do municipio de Marilia e o valor de visibilidade foi definido empiricamente,
como sugere Ennes (2008), que cita a necessidade de, inicialmente, estimar o parametro
visibilidade e depois reajusta-lo, até que os espectros de reflectancia resultantes do modelo
sejam compativeis com o comportamento espectral esperado para os alvos.

Desse modo, buscou-se um resultado cujos atributos dos pixels estivessem dentro
de um limite aceitavel de uma imagem de reflectancia (0 a 10000, ja que se utilizou um fator
multiplicativo de 16) e que os alvos mantivessem seu comportamento espectral inalterado.
Assim, como definido em Ennes (2008), foram avaliadas as respostas espectrais de alvos
como agua e vegetacao apos as tentativas de correcdo. Nesse caso, o valor de visibilidade
mais adequado foi de 100 km, o que caracteriza uma atmosfera sem neblina. A Figura 27
mostra um perfil espectral de um ponto no reservatério extraido da imagem original e

corrigida, para exemplificar a analise feita.

(a) (b)

Figura 27 - Perfil espectral de um ponto do reservatério Cascata. Dados originais (a) e corrigidos (b).

Pda Figura 27, percebe-se que de modo geral, a forma do perfil manteve-se
semelhante, com excecéo a primeira banda espectral. Percebe-se que o valor de reflectancia
(27b) na banda 1 foi reduzido a um valor inferior ao encontrado na banda 2, o que néao

acontece no perfil original (27a). Esse € um primeiro indicio da remoc¢do do efeito

Yav

FERREIRA, M. S. s



Inferéncia espacial de clorofila por Redes Neurais Atrtificiais aplicadas a imagens multiespectrais e medidas
tomadasn situ 71

atmosférico, j& que os primeiros comprimentos de onda do espectro visivel sdo os mais
afetados pela atmosfera. Ainda, percebe-se que o alvo teve uma resposta esperada tambén
nos maiores comprimentos de onda do espectro, onde a agua absorve praticamente toda a
radiacdo, apresentando um valor de reflectancia quase nulo.

Com base no exposto anteriormente, e no fato de que os demais pixels analisados
apresentaram-se consistentes, o resultado da correcdo atmosférica foi considerado satisfatorio.

Vale ressaltar que durante os testes de valores de visibilidade pb6de-se perceber
pixels com valores negativos em todas as bandas espectrais. Com relacdo a esses valores, su
ocorréncia foi minimizada, mas para algumas bandas, néo foi totalmente removida. Veloso
(2009) efetuou a correcdo atmosférica de imagens ASTER e também identificou esse
problema. Segundo o autor, trata-se de uma limitacdo do algoritmo implementado no
FLAASH ao processar determinadas imagens ASTER. Essa falha se manifesta de maneira
aleatdria, na forma de valores negativos de reflectancia de superficie, da mesma forma que foi
observada para a imagem World View-2 utilizada nesta pesquisa. Tais pixels ndo se
localizaram no reservatoério Cascata, ndo comprometendo 0s processamentos seguintes.

Além disso, deve-se advertir que o ideal é a obtencdo direta dos parametros
atmosféricos necessarios aos modelos, mas isso raramente ocorre. Assim, a alternativa
encontrada nesse trabalho, foi utilizar dados MODIS para estimativa de vapor d’agua e
valores empiricos para visibilidade, bem como realizar uma analise dos alvos, o que se
mostrou uma boa opcao para correcédo de cenas World View-2.

Depois de efetuada a correcdo atmosférica da cena, procedeu-se o isolamento do
alvo de interesse, no caso, 0 reservatério Cascata. Isso para que fosse possivel analisar
separadamente seus atributos espectrais e posterior modelagem ambiental deacl@ofila
recorte do corpo d’agua foi realizado no aplicativo ENVI utilizando o resultado de uma
segmentacéo espectral da banda 7 (na regido IVP, na qual a auséncia de resposta espectral d
agua permite diferencia-la dos demais alvos), cuja mascara foi usada para extrair os valores de
reflectancia de superficie apenas no interior do corpo d’agua, em cada banda espectral.

Com a delimitacdo espacial do alvo, as etapas seguintes visaram explorar seus
atributos espectrais. Desse modo, embora a cena apresente 8 bandas espectrais, apenas
foram utilizadas no estudo, ja que a regido espectral da banda NIR2 (860 - 1040 nm) néo é
uma regido adequada a estudos espectrais da dgua, uma vez que este alvo absorve toda

radiacdo eletromagnética incidente. Os indicadores estatisticos do reservatorio Cascata com e
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sem corre¢cdo atmosférica nas 7 bandas espectrais sdo apresentados na Tabela 2. A Figura 2€

por sua vez, mostra os valores médios de ND e reflectancia para cada banda espectral da arec

de estudos.

Tabela 2 - Estatistica basica dos atributos espectrais do reservatério Cascata.

ND R. de superficie(*1d)
Bandas Media Desv. Padréao Média Desv. Padrao
B1 - Costal 334,6565| 9,62813761 394,547021 66,2251152
B2 - Azul 247,67953 10,3307934 388,859862 58,0216529
B3 - Verde 264,39189 14,7204352 428,036536 47,8276317
B4 - Amarelo 183,58646 16,8027768 375,711335 55,6964486
B5 - Vermelho 105,92762 14,5465147 283,270119 62,5361813
B6 - Vermelho limitrofe 125,98648 28,2600614 305,733953 92,5248883
B7 - Infra vermelho proximo 1| 91,410401 35,1614578 204,278389 103,171633

Comparando-se os numeros digitais e os valores de reflectancia médios em cada

banda, percebe-se que apresentam o mesmo comportamento, reduzindo seus valores da band
1 para a banda 2, em seguida aumentando na banda 3, diminuindo novamente na banda 4 €
assim por diante. Entretanto a variagdo dos valores de reflectancia de superficie das bandas 1
e 2 foi consideravelmente menor (Figura 28) reforcando, mais uma vez, a capacidade do
algoritmo de remover os efeitos atmosféricos dos menores comprimentos de onda do espectro
visivel. Ja4 o desvio padrao ndo seguiu 0 mesmo comportamento, o que pode indicar que, com
a minimizagcdo dos efeitos atmosféricos, a combinacdo dos diferentes COAs provoca
alteracdes distintas ao longo do espectro eletromagnético nos pixels da imagem.
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Figura 28 - Média dos ND (a) e reflectancia de superficie (b) registrados pelo sensor World View-2 para a
area de estudos.

Prosseguindo na analise da imagem multiespectral, foi feita uma inspecéo visual
no aspecto do reservatério Cascata em cada uma das bandas espectrais. Verificou-se um efeitc
salpicado em todo o reservatério que, levando em consideracdo o fato de que alteracdes
significantes na resposta espectral de um pequeno corpo d’agua dificilmente ocorrem de
maneira brusca e visto que a resolucéao espacial da imagem € de 2 metros, considerou-se que
tal efeito pode nédo estar associado ao comportamento da agua em si.

Nesse sentido, a utilizacdo de técnicas de filtragem para remover o efeito dessa
variacao espectral, visto que esta ndo representa a real interacdo da REM na coluna d’agua,
foi a opcdo encontrada para adequar a utilizacdo de tais imagens a inferéncia de clorofila.
Segundo Novo (2008), uma filtragem € uma operacdo no dominio espacial da imagem que
consiste no uso de uma “janela moével” que se desloca sobre a imagem e executa determinadas
operacdes sobre os pixels nela contidos. Desse modo, o valor registrado para o pixel central
da janela € o resultado da sua combinagéo com os valores de seus vizinhos.

Para suavizacdo de imagens, € normalmente usado filtros passa-baixa, os quais
preservam os componentes de baixa frequéncia de uma imagem, suavizando-a. Richards e Jia
(2006) destacam os filtros passa-baixa baseados na média e na mediana da janela moével comc
0s principais métodos de suavizacdo. Enquanto um filtro média suaviza a imagem de modo
geral, podendo remover bordas, o filtro mediana conserva, podendo até realcar, essa
informacg&o. Nesse sentido, efetuou-se uma suavizagao utilizando os dois tipos de filtros,

ambos de janelas de 3 x 3 pixels, cujos resultados séo apresentados na Figura 29.
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(a) (b) (©)
Figura 29 - Comparacao entre a imagem de reflectancia original (a), suavizada com filtro média (b) e
suavizada com filtro mediana (c). Composi¢do 5R-3G-2B.

A Figura 29a apresenta a imagem de reflectancia em seu aspecto original, na qual
se percebe um aspecto granuloso devido a variagcdo intensa nos valores registrados na
imagem. A suavizacdo com um filtro média (Figura 29b) proporcionou uma representacao
que reduziu o efeito salpicado sem mascarar as variacdes de reflectancia no ambiente
aquético, enquanto que a utilizacdo de um filtro mediana, que tende a preservar bordas nas
imagens, resultou em uma imagem com padréo ondulado (Figura 29c). Com isso, considerou-
se gque as imagens suavizadas com um filtro média apresentaram resultados mais adequados :
representacdo das variagbes espectrais no corpo d’agua e, juntamente com as imagens

originais, foram utilizadas na inferéncia espacial de clorofila a.

4.6. |INFERENCIA GEOGRAFICA DE CLOROFILA A UTILIZANDO REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS

Paa dar-se inicio ao processo de inferéncia geogréfica de cladfilzecessario
a definicdo dos dados de entrada e de saida que serdo apresentados a rede. Assim, foran
considerados como dados de entrada as bandas espectrais do sensor World View-2 nas quais ¢
presenca de clorofila pode alterar a resposta espectral da agua. Foram utilizadas as bandas

com valor de reflectancia de superficie original e as bandas suavizadas com um filtro média.
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Cada um dos conjuntos de bandas foram combinadas de trés formas distintas, possibilitando a
criacao de seis conjuntos de dados de entrada, que s&o apresentados no Quadro 2.

Combinacgéo O?iag?g:iss} Combinagéo SE;\RS:S%
l-org_ tds | 1,2,3,4,5,6,71 4—svz tds| 1,2,3,4,5,6,7
2 —org_356 3,56 5—-svz_356 3,56

3 —org_36 3,6 6 —svz_36 3,6

Quadro 2 - Combinacéo dos dados de entrada para o JavaNNS.

Os trés primeiros conjuntos (1, 2 e 3) sdo combinacdes das bandas espectrais
apenas submetidas ao procedimento de correcdo atmosférica (denominados com o prefixo
org), e 0s conjuntos 4, 5 e 6 constituem-se arranjos entre as bandas espectrais suavizadas
(cujos nomes se iniciam eBv2. As combinacdes entre o conjunto de bandas originais e
suavizadas foi feita de maneira analoga, sendo que a primeira combinacdo utilizou as 7
bandas onde a agua apresenta resposta espectral (bandas de 1 a 7) e foi utilizada para avaliar
contribuicéo de valores de reflectancia ao longo de todo o espectro, na modelagem espacial de
clorofila (combinagbes 1- org_tds 4 - svz_tdk O segundo tipo de combinacdo efetuada
buscou utilizar as bandas cujos comprimentos de onda sdo fortemente influenciados pela
presenca de clorofila, seja apresentando feicbes de espalhamento — onde localizam-se as
bandas do verde e vermelho limitrofe, seja apresentando feicdes de absor¢cdo, como € o caso
da regido da luz vermelha (combina¢gbesa2g- 356 e 5 svz_356). A terceira combinagao
teve como objetivo selecionar as regides com os dois maiores picos de reflectancia, e que
possuem contribuicdo do teor de cloroflagpara definicdo de sua magnitude, ou seja, as
bandas 3 (verde) e 6 (vermelho limitrofe), gerando as combinac¢des 3 - org_36 e 6 - svz_36.

Como o intuito é a inferéncia de clorofilg 0os dados de saida referem-se a
valores pontuais da concentragdo do pigmento no corpo d’agua. A geracdo da imagem com
valores de clorofila foi efetuada nsoftwarelDRISI Andes, utilizando-se os parametros da

cena World View-2 e convertendo os valores de clorofila de um arquivo vetorial para o

! Como apresentado no Quadro 1(p. 50): Banda 1 - Costal; Banda 2 - Azul; Banda 3 - Verde; Banda 4 - Amarelo;
Banda 5 - Vermelho; Banda 6 - Vermelho limitrofe; Banda 7 — IVP1.
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formato matricial. Desse modo, os dados de entrada (imagem) e saida (concentragdo de
clorofila) da rede neural séo espacialmente correspondentes.

Selecionados os dados de entrada e saida da rede, a etapa seguinte foi a definicao
dos conjuntos de treinamento e validacdo. Como cita Zell et al. (1995), a capacidade de
generalizagcao de redes neurais configura uma de suas maiores vantagens e, para obter melho
generalizagao, os autores recomendam que a base de dados seja dividida em trés partes:

e Conjunto de treinamento: empregado para o aprendizado da rede neural. O
erro da base de dados é minimizado durante o treinamento;

* Conjunto de validagao: usado para estimar o desempenho da rede neural
sobre o conjunto de padrdes que nao foram treinados durante a
aprendizagem.

e Conjunto de teste: utilizado para checar o desempenho global da rede, que
na realidade, é o conjunto de dados ao qual a rede treinada sera aplicada.

Nesse sentido, foram definidos os conjuntos de treinamento e validacdo ja que,
para a inferéncia espacial, o conjunto de teste é toda a cena. Os dois conjuntos foram
selecionados a partir do levantamento amostral em fluxo continuo de clard@ilantuito foi
relacionar areas com densa amostragem da variavel e que contemplasse as variacfes ne
concentracdo do pigmento. Os principais parametros dos conjuntos selecionados sao
apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos conjuntos de treinamento e validacgao.

Treinamento Validacao
Valor minimo 1,568 1,603
Valor maximo 3,781 3,077
Média 2,613 2,290
Desvio padréo 0,312 0,344
clomentos 282 260

Obteve-se entdo um conjunto de 282 elementos amostrais de clarqfdaa

treinamento e 260 elementos amostrais para validacdo. Como o conjunto de dados coletados
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com o fluorbmetro totaliza 728 observagles, restaram ainda 186 elementos pontuais para
analisar a qualidade da representacdo gerada. Percebe-se que tanto para os dados de
treinamento, quanto de validacdo os valores de clomfil@ariam pouco ao redor da média,
apresentando um desvio padrdo de aproximadamente 0,3, embora a diferenca entre o valor
méaximo e minimo seja de aproximadamente 2,2 e 1,5 para os dados de treinamento e
validagéo, respectivamente. Nesse sentido, embora os valores extremos nao possam ser
considerados representativos na amostra, optou-se por ndo suprimi-los para que a rede neural
artificial tenha sua capacidade de generalizacdo aprimorada, uma vez que somente a utilizacao
de valores médios pode resultar em uma representacédo variabilidade ainda menor.

Para utilizar o JavaNNS, assim como o SNNS, é necessario converter os dados
para um formato de arquivo que o simulador reconheca. Esse formato (“.pat”) define um
arquivo de padrdes, composto por um cabecalho e um componente de dados. O cabecalho
estabelece quantos padrdes o arquivo contém, assim como a dimensionalidade dos vetores de
entrada e classes de saida. O componente de dados é simplesmente uma lista de nUmeros qu
indica os atributos de entrada e de saida. Para cada padrdo, o niumero de valores listados deve
corresponder ao numero de elementos de processamento da primeira camada da rede,
acrescido do numero de unidades de saida, conforme definido no cabecgalho (ZELL et al.,
1995).

Assim, definidas as areas de treinamento e validag&o foi necessaria a criacdo dos
arquivos de padrdes. Para isso, foi implementado um programa compufagimnakermite
montar esses arquivos de padrées segundo a estrutura anterior, a partir dos dados de entrada ¢
saida necessarios em formato ASCII.

De posse dos dados de treinamento e validagdo em formato compativel, foi

determinada a arquitetura da rede neural. Por definicdo, o numero de elementos de
proecssamento (EPs) da camada de entrada é correspondente ao ndayers ke entrada.
A camada de saida corresponde ao numero de respostas esperadas, no caso de inferéncia d
modo geral, é apenas uma. A arquitetura da rede foi testada diversas vezes para cada uma da
combinacdes dos dados de entrada, com uma e duas camadas escondidas, com numero de n¢
variaveis.

O real processamento de informagfes dentro dos EPs no JavaNNS é modelada

com uma funcéo de ativacdo e uma funcdo de saida. Primeiramente, a funcdo de ativacao

2 Programa desenvolvido pelo Prof. Dr. Mauricio Galo, Departamento de Cartografia, FCT/Unesp.
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calcula a entrada liquida da unidade a partir da ponderacéo dos valores de saida das unidade:
anteriores. Em seguida, calcula a nova ativacao desta entrada, utilizando a funcéo selecionada
propriamente dita, e a funcédo de saida leva este resultado para gerar a saida da unidade, que
servira de entrada para os EPs da camada seguinte (ZELL et al., 1995).

No JavaNNS € possivel editar as funcdes de ativacdo de lesgda
proporcionando maior controle do usuério na definicdo da topologia da rede. Para este
trabalho, seguindo as orientacdes de Osorio (2006), os EPs da camada de entrada apresentan
uma funcao de ativacao do tipo identidade, nas camadas escondidas a funcéo de ativacédo dos
EPs é do tipo sigméidagt_logistid, e na camada de saida a funcéo de ativacao foi definida
como act_identityplusbiagque adiciona uma componente de ganho ao valor de entrada na
funcao, fornecendo valores reais da variavel inferida. O autor cita essa configuracdo como
sendo adequada para tarefas de aproximacao/regressao, como € o caso deste trabalho.

As funcdes de saida dos EPs em todotaysrs foram definidas como fungéo
identidade, para manter o valor processado pela funcdo de ativacdo como resultado do
processamento naquele EP. Tal configuracdo dos EPs em cada uma das camadas foi mantide
para todas as arquiteturas testadas.

A maneira como a rede aprende que uma entrada especifica corresponde a um
dado valor de saida esta relacionada com o treinamento da rede. Portanto, é através do
comportamento de uma rede neural durante a fase de treinamento que se pode avaliar sua
adequacdo para a categorizacdo dos dados disponiveis. Isso significa que, além da arquitetura
da rede (definida pelo nimero de camadas escondidas e numero de n6s em cada camada)
devem ser estabelecidos os parametros relacionados com as fun¢des de aprendizagem e con
as regras estabelecidas para a atualizacdo de pesos e inicializacdo da rede, além do critério de
término do treinamento adotado, para um conjunto especifico de dados de entrada (GALO,
2000).

O algoritmo de treinamento comumente utilizado dé@atckpropagation, cuja
concepcao se baseia na Regra Delta Generalizada. Essa regra procura minimizar o erro obtido
pela rede por meio do método do gradiente decrescente. O objetivo desse gradiente € buscar
um minimo global, sendo que, o minimo global € considerado como uma solucdo tedrica
Otima, pois apresenta o menor erro possivel (SANTOS, 2001).

Uma variagédo desse algoritmo tem sido frequentemente utilizada para estudos de

inferéncia geografica, trata-se do algoritniRelisient Backpropagation, ou RPROP
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(MOREIRA, 2001; SAMIZAVA et al., 2007). O RPROP é um esquema de aprendizado de
adaptacao local, que necessita da definicdo de trés parametros: o valor de atualizacdo inicial
(Ag), um limite maximo de atualizacéf(ay € 0 expoente de decaimento do pesd4{ELL

et d., 1995).

O primeiro, como o proprio nome diz, € um valor inicial, a partir do qual os pesos
comecardo a ser ajustados. O limite maximo de atualizagdo tem como fungéo prevenir que os
pesos se alterem bruscamente e o expoente de decaimento do peso visa diminuir o valor do
peso, 0 que resultaria numa melhor generalizacdo (MOREIRA, 2001).

O algoritmo de treinamento, bem como os parametros do mesmo foram definidos
baseando-se em Zell et al. (1995), Moreira (2001) e Samizava et al. (2007). Utilizou-se o
RPROP como algoritmo de treinamemg,igual a 0.1 Anax Sendo igual a 40 e o valor de
igud a 4. Alguns testes foram feitos utilizandg.=50 ea=5, a partir dos quais verificou-se
que a alteracdo em\max N80 causou alteracdes significativas no resultado, enquanto que a
alteracdo de prejudicou consideravelmente as representagcdes geradas

Outro componente importante do treinamento € estabelecer um critério de término
das iteracbes do algoritmo de aprendizagem. Como o simulador permite operar
simultaneamente com dois conjuntos de padrbes, um de treinamento e outro de validagao, a
maneira mais adequada para verificar a capacidade de generalizacdo da rede é monitorar a
queda do erro médio quadratico (EMQ) para o conjunto de validagdo, durante a fase de
treinamento, e finalizar o processo quando esse atingir um valor minimo (ZELL et al., 1995).
Para cada um dos conjuntos de dados, o0 EMQ de validacdo obteve o valor minimo em
iteracdes diferentes. A sintese dos parametros de cada RNA utilizada e os respectivos

nameros de ciclos e EMQs séo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Configuracéo e resultados das inferéncias por RNA.

RNA Arquitetura Ao Amax o N° ciclos | EMQuiidacao
l-org_tds| 7-5-4-1 0,1 40 4 400 0,0039068
2 —org_356 3-2-1 0,1 40 4 3400 0,0038578
3-org_36 2-5-3-1 0,1 40 4 200 0,0037801
4 -svz_tds| 7-5-4-1 0,1 40 4 200 0,0028014
5—-svz_356 3-2-1 0,1 40 4 100 0,0027334
6-svz_ 36| 2-5-3-1 0,1 40 4 100 0,0028917
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Com relagdo as arquiteturas selecionadas, optou-se por manter configuracdes
iguais para os conjuntos de dados originais e seus correspondentes suavizados, iSSo para que
os resultados das redes fossem analisados par a par e ressaltassem a superioridade de um
combinacéo do conjunto de entrada em relacdo ao outro, minimizando a possivel contribuicao
gue diferentes arquiteturas poderiam causar no resultado.

Como ja mencionado, os parametros do algoritmo de aprendizado foram mantidos
iguais em todas as redes e os menores erros de validacdo foram obtidos em diferentes ciclos
para cada RNA testada. De modo geral, percebe-se que o numero de ciclos necessarios foram
relativamente pequenos, com excecdo da segunda BIgA356), isso porque considera-se
gue o paradigma de treinamento utilizado consiste de um algoritmo de conversdo mais rapida
gue o backpropagation (BRAGA et al., 2000).

A avaliacdo dos resultados foi feita primeiramente através dos indices fornecidos
pelo software que indicaram a qualidade da arquitetura escolhida, baseando-se nos dados de
treinamento e validagdo da RNA. Percebe-se, pela Tabela 4, que os dados suavizados
proporcionaram erros de validacdo menores que os EMQs apresentados pelos dados originais.
Baseando-se nos EMQs, a melhor configuracdo foi aquela baseada nas bandas 3 (verde), 5
(vermelho) e 6 (vermelho limitrofe) suavizadas, embora, a selecdo de bandas por feicdes
especificas de clorofila ndo forneceu resultados muito superiores a utilizacdo de todas as
bandas, quando utilizando tal parametro para analise de qualidade da rede. Assim, considera-
se que a principal contribuicdo para melhorar os resultados da rede esta associada a
necessidade do tratamento da imagem multiespectral.

Apo6s o treinamento de cada uma das redes, essas foram aplicadas a toda a
extensdo do reservatorio Cascata. O JavaNNS fornece um resultado no formato ASCII com
uma codificacdo propria, assim foi necessario converté-lo a um arquivo texto simples,
atribuindo também as coordenadas para cada um dos valores de clorofila gerados pela rede.
Tal procedimento foi feito em uma planilha eletrénica com auxilio de equacdes légicas e
ferramentas de classificacdo de dados. Depois disso, o0 arquivo texto contendo as coordenadas
e os valores inferidos foram importados no IDRISI Andes no formato vetorial e convertidos
posteriormente para uma representacdo matricial, da mesma forma como foi feita a geracéo da
imagem de clorofila coletada com o fluordmetro. As representacdes regradas sao apresentadas

na Figura 30.
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Figura 30 - Resultado da aplicacdo das RNAs treinadas as imagens World View-2.
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Comprovando o indicado pelos erros de validacéo, as redes treinadas com dados
suavizados apresentaram resultados de espacializacdo da ciovidilalmente superiores as
redes treinadas com dados originais. Percebe-se novamente a importancia do pré-
processamento das imagens e, ainda, como a caracteristica dos dados de entrada permanece r
saida da RNA, ja que o efeito granuloso das imagens originais persistiu.

As representacdes resultantes das redes com dados originais ndo permitiram
observar regides com diferencas na concentracao de clorofila bem definidas, enquanto que as
imagens suavizadas, principalmente as representagde356 esvz_36, possibilitaram isso.
Nessas duas imagens percebe-se que a regido com menores indices de clorofila ocorrem nas
proximidades da nascente do manancial, na parte inferior do reservatorio.

Todas as representacdes com imagens suavizadas apresentaram bordas bem
definidas com valores pequenos de clorofila e inferiram valores de clorofila até mesmo para
um local onde um duto suspenso atravessa 0 manancial, no pequeno brago a oeste. Nas
representacdes com dados originais a regido do duto € preservada sem valores inferidos.
Assim, evidencia-se que € necessaria cautela nas analises de regides limitrofes para imagens
suavizadas.

Além da andlise visual, houve a tentativa de uma andlise de correlacdo entre os
valores estimados pelas redes e valores obtidositu ndo utilizados no treinamento,
entretanto, ndo foi obtido resultado significativo. Isso porque a variagdo dos dados é muito
pequena, de ordem decimal e, a utilizacdo de uma medida associativa como a correlacao,
sensivel a pequenas variacdes, ndo € adequada ao conjunto de dados obtidos. Ainda, efetuou:
se o fatiamento das representacdes geradas e visando a elaboracdo de uma matriz de confusac
mas novamente, pelo intervalo de variagdo dos dados ser muito pequeno, as fatias criadas
apresentaram tamanho reduzido, comprometendo igualmente as analises.

Assim, a alternativa encontrada foi realizar uma analise dos atributos estatisticos
basicos dos dados, buscando compara-los com os dados coletados com o fluorbmetro. A
estatistica descritiva de todas as espacializacdes geradas é apresentada na Tabela 5.
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Tabela 5 - Estatistica descritiva das representacdes geradas.

Org_tds| Org_356 Org_36 | Svz_tds Svz_356Svz_36|Fluordbmetro
Valor 0831 | 0624| 0024| 0205 0254 0,100 1,57
minimo
Valor 2810 | 3122| 2881 3,008 2717 2,654 5,22
maximo
Média 2514 | 2536| 2519 2,406 2,378 2,380 2,36
Desvio 0268 | 0136| 0189 0570 0434 0,466 0,41
padréao

Pela Tabela 5 observa-se que nenhuma das redes forneceu valores mais elevados
de clorofila a, concentrando-se na faixa onde ha maior quantidade de dados (entre 2 a 3 pg/L).
Novamente, as representacfes que mais se aproximaram dos dados de cangwaz f@&Gre
svz_36nessa ordem, confirmando que, a partir de um conjunto de imagens multiespectrais
tratadas, a selecdo de bandas que contemplem regifes onde a variavel de estudo interfere ne
resposta espectral fornece melhores resultados na inferéncia.

Assim, apresenta-se o0 resultado da combinacdo das bandas 3 (verde), 5
(vermelho) e 6 (vermelho limitrofe) suavizadas, que obteve o melhor desempenho em todas as

andlises de possivel realizacdo (Figura 31).
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5. CONCLUSOES

A realizacdo da presente pesquisa possibilitou avaliar o uso integrado de um
conjunto de dados e técnicas na inferéncia espacial de clerdfkercebeu-se que a interacédo
entre dados fluorimétricos e multiespectrais forneceu bons resultados de aplicacdo quando
combinados em uma estrutura de redes neurais artificiais, permitindo inferir a variabilidade do
pigmento estudado.

O comportamento espectral das aguas do reservatério Cascata mostrou tratar-se de
um ambiente com baixas concentracdes de componentes opticamente ativos e com
caracteristicas homogéneas, assim, a andlise derivativa ndo forneceu bons resultados. Mais
uma vez, ressalta-se a importancia da adequacdo das técnicas de analise de dados
espectrorradiométricos para ambientes com caracteristicas peculiares nas concentracdes de
COAs. Ainda, destaca-se também a importancia das condicfes de iluminacdo para tomada dos
dados, visto que para a coleta realizada em marco, tal fato comprometeu significativamente a
qualidade das curvas espectrais obtidas e, nesse caso, a andlise derivativa eliminou essa
interferéncia.

Comprovou-se a eficiéncia de um fluorbmetro de campo para estimativa de
clorofila em fluxo continuo, fornecendo uma quantidade de dados adequada a modelagem
ambiental. De qualquer maneira, para obtencdo de modelos confiaveis, uma etapa
fundamental é a calibracdo dos dados fluorimétricos, assim, a andlise laboratorial da agua
deve ser cuidadosamente executada, para viabilizar que os dados fluorimétricos representem a
realidade, caso contrario deve-se explicitar que se trata de uma medida relativa. Neste
trabalho, cujo corpo d’agua em estudo apresentou concentracdes muito pequenas da variavel
em questdo, observa-se que as técnicas para determinacédo de edmfilam adequadas,
uma vez que as faixas de detec¢do dos métodos fluorimétricas (campo) e de cromatografia
liquida (laboratdrio) sdo superiores as espectrofotométricas.

Com relacdo a imagem multiespectral, € necessario reafirmar a importancia da
correcdo atmosférica e da andlise da qualidade do modelo atmosférico aplicado. Ainda, uma
andlise visual combinada com o conhecimento do fenébmeno estudado possibilitou identificar
um comportamento nao proveniente do fluxo de radiacédo de interesse, ou seja, da radiancia
volumétrica, que é a de interesse para estudos de qualidade da agua. Assim, a suavizacao con

filtro média forneceu bons resultados de aplicacao.
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Sobre a utilizacdo das redes neurais artificiais, verificou-se a necessidade do
conhecimento da aplicagdo pretendida da rede para definicdo das funcdes de ativacao.
Moreira (2001) e Samizawa (2007) utilizaram RNA para inferéncia, mas utilizaram funcdes
logisticas para todos os elementos de processamento como func¢des de ativacéo, gerando umz
saida de rede entre 0 e 1, condizente com a aplicacdo desses autores, visto que buscaran
inferir o grau de aptidao para determinadas atividades. No caso deste trabalho, uma fungéo
logistica ndo seria adequada, uma vez que ndo forneceria valores reais da concentracao de
clorofila a.

Quanto a selecao dos dados de entrada na rede, verificou-se que é necessario que
os dados de entrada sejam ligados ao fendbmeno que se pretende inferir. A utilizagdo de dados
nao diretamente relacionados mostrou prejudicar o desempenho da rede, como foi verificado
utilizando as bandas de 1 a 7.

A definicdo dos conjuntos de treinamento e validagdo deve ser feita de maneira
cuidadosa, visando contemplar as principais diferencas da varidvel a ser inferida, caso
contrario, a RNA podera generalizar demasiadamente o resultado. No caso desse trabalho,
como a variacao dos valores de cloradilado eram significativos, a capacidade de extrapolar
valores né&o foi suficientemente testada.

Também foi observada a necessidade de analises complementares a analise dos
erros de validacdo apresentados pela rede. No caso desta pesquisa, a utilizagdo da analise
visual e comparacéao de atributos foram as alternativas encontradas, mas para casos em que a
variacbes do modelo sdo maiores, sugere-se a utilizacdo de analises de correlacdo e até
mesmo a construcdo de uma matriz de confusdo que, embora nesta pesquisa o niamero de
elementos amostrais medidos em campo fosse suficiente para a analise, a caracteristica de
homogeneidade da variavel ndo possibilitou tais operacoes.

Nesse contexto, mesmo apresentando valores baixos e homogéneos dealorofila
foi possivel o desenvolvimento de um modelo adequado de inferéncia que representa as reais
variagcOes verificadag situ. A presente pesquisa possibilitou a definicAo do conjunto de
dados que mais se adequaram a realidade do ambiente de estudo para a inferéncia de clorofila
a, que podera servir de base para estudos em outros ambientes.

Por fim, recomenda-se que testes em areas com variacées expressivas de clorofila
a sejam realizados, visando confirmar se o método empregado para areas com pequenas
variaces é também eficiente em casos de alta variabilidade. Ainda, sugere-se que campanhas

de campo totalmente sincronizadas com tomada da imagem sejam efetuadas, buscando
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integrar os dados espectrorradiométricos na selecdo das bandas para entrada na rede neure

artificial.
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APENDICE A - SINCRONIZACAO ENTRE AS COORDENADAS OBTIDAS COM
RECEPTOR GPS E DADOS COLETADOS PELO FLUOROMETRO DE CAMPO

Sincronizacéo feita pelo horario de coleta dos dados. Exemplo:

COORDENADAS COLETADAS PELO RECEPTORDADOS FLUOROMETRICOS
GPS CALIBRADOS
Data Hora N £ Data Hora | [Chl-a]
(dd/mm/aaaa) GMT (mm/dd/aa local (Lg/L)
18/3/2011 | 12:27:00 7543127,256 610895,2088/18/11 | 09:27:02 2,59074
18/3/2011 | 12:27:03 7543127,219 610895,11%3/18/11 | 09:27:072,615247
18/3/2011 | 12:27:10 7543127,156 610895 03/18{11 09:22,828808
18/3/2011 | 12:27:13 7543127,287 610894,8683/18/11 | 09:27:172,828808
18/3/2011 | 12:27:20 7543128,006 610894,0223/18/11 | 09:27:222,821806
18/3/2011 | 12:27:23 7543128,447 610893,12¥3/18/11 | 09:27:273,073878
18/3/2011 | 12:27:30 7543128,949 610892,19%8/18/11 | 09:27:323,042369
18/3/2011 | 12:27:33 7543129,344 610890,0983/18/11 | 09:27:372,856816
18/3/2011 | 12:27:40 7543129,359 610890,75 03/18/11 09:22;821726
18/3/2011 | 12:27:45 7543127,988 610891,3718/18/11 | 09:27:472,457702
18/3/2011 | 12:27:50 7543125,959 610891,2523/18/11 | 09:27:522,639754
18/3/2011 | 12:27:55 7543123,802 610891,19%83/18/11 | 09:27:573,126393
18/3/2011 | 12:28:00 7543122,337 61089279 03/18/11 09:28;834281
18/3/2011 | 12:28:03 7543121,56 61089414 03/18/11 09:22;012832
18/3/2011 | 12:28:10 7543121,143 610894,77 03/18/11 09:28;280437
18/3/2011 | 12:28:13 7543121,021 610895,198/18/11 | 09:28:17 3,11589
18/3/2011 | 12:28:20 7543120,501 610898,16873/18/11 | 09:28:223,056373
18/3/2011 | 12:28:23 7543119,147 610901,428/18/11 | 09:28:273,122892
18/3/2011 | 12:28:30 7543117,0p 610904,0433/18/11 | 09:28:322,440197
18/3/2011 | 12:28:33 7543114,615 610908,7088/18/11 | 09:28:372,086596
18/3/2011 | 12:28:40 7543112,362 610912,86¥3/18/11 | 09:28:422,181123
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APENDICE B - GERACAO DOS ARQUIVOS DE PADROES PARA ENTRADA NO
JAVANNS

1. As imagens contendo areas de treinamento, validacdo e toda a extensdo do ambiente de
estudo, definidas no aplicativo ENVI 4.8, foram salvas em formato ASCII. O procedimento

foi efetuado para cada uma das bandas, gerando arquivos como o apresentado abaixo.

2. Os arquivos anteriores tiveram sua extenséo alterada de *.txt para *.nns e processados em
programd usado para produzir os arquivos dos padrées de treinamento, validacéo e teste para
o simulador.

3. Os arquivos *.nns foram reunidos em um mesmo diretorio e foi feita a edicdo do arquivo
snns_entradaPARa partir da selecdo dos parametros para a geracao do arquivo de padrbes
pelo aplicativo snns_entrada_NNS.

% Programa desenvolvido pelo Prof. Dr. Mauricio Galo (galo@fct.unesp.br)
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4. Apés a edicao do arquiamns_entradaPARb aplicativo foi executado, gerando o arquivo

de padrbes (*.pat) baseando-se nos parametros especificados.

B3 C:\Documents and Settings\HomeUser\Meus documentos\teste\snns_entrada_MMS.exe

Generation of 'PAT' files to he used in ’SHNS’

To get more details see:

Arguivos

0 volume
0 nimero

Pasta de
27/86.,20811

10062811
27/86,2811

ENMS - Stuttgart Neural Network Simulator
User Manual, Uersion 4.1 — Report No. 695
University of Stuttgart

.nns disponiveis nesta area:

na unidade € n3o tem nome.
de série do volume é 2898-DBFB

C

:wDocuments and Settingsz“Homelser-Meusz documentos:teszte

A6:10 3.981.85%1 I3.nns
13:22 3.981.852 IPREIA.nns
A6:38 2.839.197 i_v65.nns
3 arquivo<s?> ?.841.388 bytes
@ pastals) 4.579.667.968 bytes disponiveis

i&éormation read in snns_entradaPAR file.

Qutput file name ——

——>» 2?inteira_Jdra=z6S.pat
Ho. of patterns —— —>» 1

Ho. of inputsoutput

Ho. of inputsoutput

Apply maximum constrast ——————

Begin of PATTERN 1

Input file
Input file
Output file

Qutput file

= 27inteira_3razb5.pat

End of ‘SMNS_ENIRADA_NMS .EHE’ processing.
Press Enter to close this Window.
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APENDICE C - CONVERSAO DO RESULTADO DA INFERENCIA FEITA NOAVANNS
PARA ARQUIVOS ASCII

1. O JavaNNS fornece como resultado da aplicacdo de uma RNA treinada, um arquivo *.res,

que pode ser visualizado abaixo.

2. O arquivo *.res fornece apenas uma serie de valores, assim foi necessaria sua conversao e
atribuicdo de coordenadas para posterior geracdo da imagem resultante da inferéncia. Para
iISso, primeiramente converteu-se o0 arquivo para o formato texto (*.txt) e o mesmo foi

importado para uma planilha eletrénica.

3. Na planilha eletrbnica, foi utilizada uma funcéo l6gica, com o intuito de obter apenas os
valores inferidos pela rede (coluna B), excluindo-se o cabecalho referente a cada valor (#1._)

do arquivo original.
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4. A coluna resultante dessa operacao foi reproduzida em outro espaco, utilizando a operacgéo
“Colar como valores e formatos de numero” (coluna E) e a sua direita (coluna D) foi inserida
uma coluna com valores de 1 a n (tamanho do arquivo *.res), iSSO para que seja possivel

eliminar as células nulas.

5. Classificou-se a coluna E através dos menores valores para 0s maiores, expandindo a

classificacéo para colunas adjacentes.

6. Com isso, foram eliminados os valores da coluna D que ndo possuiam correspondéncia na

coluna E.
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7. Utilizou-se uma classificagdo da coluna D, dos menores para 0s maiores valores e uma
expansdo da selecdo para colunas adjacentes, o que permitiu que os valores inferidos pelo
simulador JavaNNS retornassem a sua ordenacdo inicial, apenas sem o cabecalho de

identificacao.

8. Finalmente, a coluna E, com os valores inferidos pelo JavaNNS, foi reproduzida ao lado
das coordenadas das imagens submetida a inferéncia, tais coordenadas foram extraidas do

arquivo ASCII que possibilitou a geracédo dos arquivos de padroes.

9. As colunas G, H e | foram transferidas para um editor de texto e salvas em formato *.txt,
cuja manipulagéo em aplicativos de SIG e processamento de imagens digitais possibilitaram

sua conversao em imagem *.tiff.
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