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RESUMO

O objetivo desta pesquisa foi explicar os erros na estimacdo da batimetria realizada via
imagens orbitais relacionando-os com as propriedades Opticas inerentes (POI) das aguas da
Usina Hidrelétrica de Tucurui. Primeiramente, corrigiu-se os efeitos atmosféricos da imagem
orbital mediante o uso da correcdo ACOLITE, entdo foram estimados os coeficientes de
absorcdo total, (a;), de retroespalhamento (b,), 0 algoritmo quase-analitico (QAA) e a
batimetria por modelos estatisticos. Realizou-se, entdo a analise de erro da estimativa da
batimetria e sua relacdo com a; € b,,. O estudo mostrou que o erro subestimado tem relacéo
com os altos valores de a; e b, ao passo que 0s sobrestimados podem ser explicados pelos
baixos valores de a; e by. Os erros subestimados, portanto, devem-se a maior concentracéo de
material particulado em suspensdo e os erros sobrestimados decorrem da presenca de macrofitas

submersas em regifes mais rasas.

Palavras-chave: Landsat-8; QAA; batimetria; sensoriamento remoto.



ABSTRACT

The aim of this work was to explain the errors of bathymetric retrieval using orbital images
and relate them with the inherent optical properties (IOPs) on the water in a dam located in the
Amazon region (Tucurui reservoir). First, the orbital image was corrected from the atmospheric
influence using the ACOLITE correction and then estimated the total absorption coefficient
(a;) and the backscattering coefficient (b,) using the quasi-analytical algorithm (QAA) and
the bathymetry using a statistical model. The error analyses correlating a; and b, with the
bathymetry were realized. The results showed that the underestimation error is related with the
highest values of a, and b;,, while the overestimation error is related to lowest values of a,
and b,. The underestimation error is related to total suspended matter concentration and the

overestimation error is related to the presence of submerged macrophytes on shallower regions.

Keywords: Landsat-8, QAA, bathymetry, remote sensing.
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1. INTRODUCAO

1.1.Considerac0es iniciais

A construcdo de grandes reservatérios de usinas hidrelétricas traz varios impactos
negativos para o ecossistema, como a perda da biodiversidade aquética e bioldgica, emissdo de
gases do efeito estufa e deterioracdo da qualidade da dgua (WCD, 2000), além de causar a
modificacdo da dinamica natural do préprio rio alterando sua forma, largura, comprimento e
profundidade. Devido a essas alteracdes, a atualizagdo de mapas batimétricos dos reservatorios
é de grande importancia para a sociedade, entretanto, os reservatorios da regido Amazonica
raramente possuem informacéo batimétrica.

Um levantamento batimétrico acurado é o dado mais importante para as atualizacfes das
cartas batimétricas. As técnicas mais utilizada atualmente para a realizacdo desse tipo de
levantamento é o sonar (Sound Navigation and Ranging) e o LIiDAR (Light Detection and
Ranging) (PACHECO et al., 2015). As grandes desvantagem dessas técnicas sdo o tempo e 0
custo necessarios para realizar esses levantamentos (DIERSSEN; THEBERGE, 2014). Uma
solucdo répida e eficaz para a atualizacdo de cartas que vem ganhando espaco sdo 0s modelos
batimétricos derivados de imagens, principalmente de imagens de satélite (NIROUMAND-
JADIDI; VITTI; LYZENGA, 2018; PACHECO et al., 2015).

Para a estimativa de batimetria via imagens orbitais, ha duas abordagens principais. Uma
é baseada em modelos estatisticos que utilizam regressdes que correlacionam informacdes da
imagem com dados de profundidade coletados a campo (LYZENGA, 1978; STUMPF et al.,
2003; DIERSSEN et al., 2003). A outra abordagem € baseada em principios fisicos que utilizam
somente a imagem para determinacdo da profundidade (LEE et al., 1999; KERR; PURKIS,
2018).

A dificuldade apresentada na recuperacdo da batimetria para ambas as abordagens é a
baixa acuracia na estimativa de aguas mais profundas ou tarbidas. Estudos mostram uma
limitacdo de profundidade em que é possivel a recuperacdo batimétrica com uma acuracia
aceitavel, essa limitac&o esta entre 9 m a 20 m (ALCANTARA et al., 2010; KERR; PURKIS,
2018; LEGLEITER; FOSNESS, 2019; PACHECO et al., 2015). Esse limite € estabelecido,
pois ha uma atenuacdo da luz na &gua que varia de acordo com a quantidade de materiais
dissolvidos e suspensos.

Muitos estudos sdo capazes de estimar as concentrac6es dos elementos que minimizam a
radiacdo solar incidente na agua (FAN, 2014; QU, 2014; WATANABE, 2016). As substancias
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presentes na agua que interagem com a luz sdo chamadas de componentes opticamente ativos
(COAs), sendo as principais: agua pura, matéria organica colorida dissolvida (CDOM) e total
de sélidos em suspensdo (RUDORFF et al., 2007). Esses componentes sdo responsaveis pela
absorcéo e pelo espalhamento da radiacéo solar na coluna d’agua.

Os coeficientes de absorcdo e espalhamento sdo propriedades dpticas inerentes (POIs),
ou seja, sdo propriedades da dgua que ndo variam por intervengdes do meio, como a geometria
do campo de luz. Esses parametros necessitam ser medidos mediante sensores ativos, porém ha
alguns algoritmos capazes de inferir esses parametros a partir de imagens de satélite. Tais
algoritmos séo classificados em empiricos, semianaliticos ou analiticos (FAN, 2014; LEE,
2002, LEE, 2009; QU, 2014). Um dos algoritmos semianaliticos muito utilizado por sua facil
implementacdo é o denominado algoritmo quase-analitico (QAA — Quasi-Analytical
Algorithm), introduzido por Lee et al. (2002), que envolve algumas etapas analiticas e outras
empiricas.

O referido algoritmo é capaz de estimar o coeficiente de absor¢do total (a;) e o
retroespalhamento (by). Inicialmente, 0 QAA foi implementado para 4guas oceénicas, contudo,
na literatura, ha artigos que apresentam bons reultados utilizando o QAA para outros ambientes
aquaticos (WATANABE et al., 2018; ANDRADE et al., 2019).

Para a regido Amazonica, poucos estudos sdo realizados devido a dificuldade em se fazer
o0 levantamento de campo e obter imagens orbitais livres de nuvens. Reservatorios situados
nessa regiao mostram alta complexidade em suas dguas, com alto contetdo de matéria organica
dissolvida por conta da decomposicdo da vegetacdo anteriormente dominante nesse espaco.
Outro problema caracteristico dessa regido seriam 0s troncos de arvores que atingem a
superficie da agua, dificultando a mobilidade (CURTARELLI et al., 2015).

Apesar de existir varios estudos em ambientes aquaticos, poucos correlacionam o erro da
estimativa da batimetria com os POIs. Tendo isso em vista, esta pesquisa procura assimilar os
erros estimados da batimetria com os coeficientes de absorcao total (a;) e de retroespalhamento
(b,) para cada pixel da imagem. Este estudo serd desenvolvido no reservatério da Usina
Hidrelétrica de Tucurui, localizada na regido Amazbdnica do Brasil, utilizando dados
multiespectrais do sensor OLI (Operational Land Imager) embarcado no satélite Landsat — 8.
Para a recuperacédo da batimetria, serdo utilizados algoritmos baseados em métodos estatisticos

e para o célculo de a; e b, sera utilizado 0 QAA.
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1.2.0bjetivo

O objetivo principal desta pesquisa é identificar como os POls influenciam na estimativa

da batimetria a partir do sensoriamento remoto.

Os objetivos especificos deste trabalho s&o:

1.

Avaliar o desempenho dos modelos de corre¢do atmosférica ACOLITE existentes,
comparando este modelo com o Land Surface Reflectance Code (LaSRC);

Aplicar método de interpolacdo espacial mais adequado para os dados de batimetria
de campo;

Ajustar e validar uma funcdo empirica para estimar a batimetria Optica;

Estimar as POI por meio do QAA;

Analisar os valores de a; e b, comparando-0s com os erros da estimativa de batimetria
oOptica e explicar o significado dessa analise correlacionando com as caracteristicas

do reservatorio.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo aprofunda o conhecimento em algumas técnicas e conceitos de sensoriamento
remoto e recuperacdo de batimetria. A Secdo 2.1 introduz conceitos sobre a Correcéo
Atmosférica e explica a corre¢do que sera aplicada neste trabalho. A Secdo 2.2 explica sobre a
interpolacdo por krigagem. Ja a Secdo 2.3 intitulado Recuperacdo da Batimetria apresenta
alguns estudos relacionados ao tema como Lyzenga (1974), Diersen et al. (2003) e Stumpf et
al. (2003). Na Secdo 2.4, sdo explicadas as propriedades Opticas da agua, enquanto que, na
Secdo 2.5, ha o esclarecimento dos componentes opticamente ativos. Por fim, na Secéo 2.6, €
introduzido o conceito de algoritmos bio-Opticos.

2.1. Correcdo Atmosférica

Ao tratar imagens de satélite que utilizam alvos com caracteristicas fisico-quimicas ou
bioldgicas € necessario realizar a correcdo atmosférica na imagem, com o objetivo de minimizar
os efeitos causados pelos componentes presentes na atmosfera, estimando a reflectancia de
superficie de cada alvo. Essas correcdes realizam a transformagao do nimero digital (ND) em
radidncia do sensor e, entdo, em reflectancia de superficie (HAMM; ATKINSON; MILTON,
2012).

Algumas técnicas sdo muito utilizadas nessa correcdo: o modelo de transferéncia radiativa
como Moderate resolution atmospheric transmission — MODTRAN (BERK et al., 1999); os
modelos baseados na imagem como Dark-Object Subtraction — DOS (PACHECO et al., 2015),
Atmospheric Correction for OLI ‘lite’— ACOLITE (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015);
e modelos empiricos (HAMM; ATKINSON; MILTON, 2012).

Além dessas correcdes, ha também a correcdo Level-2 utilizada pelos satélites Landsat,
que disponibiliza para o usuario a imagem com a reflectancia de superficie. Para os satélites da
série Landsat 4, 5 e 7, utiliza-se a corregdo Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive
Processing System (LEADAPS), enquanto que, para o satélite Landsat 8, é utilizado a Landsat
Surface Reflectance Code (LaSRC).

Dentre os métodos citados, 0 ACOLITE é uma das mais utilizadas em areas com corpos
d’agua, pois apresenta bom desempenho em alvos terrestres e aquaticos (VANHELLEMONT;
RUDDICK, 2015). H4, na literatura, trés modelos de corre¢cdes ACOLITE. Um deles utiliza a
banda do vermelho (banda 4 do Landsat-8 de comprimento de onda 630 a 680nm) e da banda

do infravermelho préximo (NIR - banda 5 do Landsat-8 de comprimento de onda 845 a 885nm)
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(VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014). Outro modelo utiliza as bandas do infravermelho de
ondas curtas (SWIR — banda 6 e 7 do Landsat-8 de 1560 a 1660 nm e 2100 a 2300 nm,
respectivamente) (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015). Os dois primeiros modelos séo
chamados de correcdo atmosférica exponencial, ao passo que o terceiro modelo é chamado de
dark spectrum fitting (DSF), sendo inteiramente baseado na imagem, ndo necessitando de

fatores externos como parametro de entrada.
2.1.1.Correcao atmosférica exponencial: utilizando as bandas 4 e 5 do Landsat-8

O algoritmo utilizado para as bandas do vermelho e do infravermelho proximo (banda 4
e 5 do Landsat-8), tem como primeiro passo transformar o nimero digital em radiancia, como

mostra a Equacéo 1:

LTOA:MLXND +AL (1)

Onde L1 4 € a radiancia no topo da atmosfera (TOA), M;, € o fator multiplicativo e A; 0
valor aditivo, ambos s&o disponibilizados no arquivo metadado disponibilizados juntamente
com as imagens do Landsat-8. A proxima etapa consiste em transformar a radiancia encontrada

em reflecténcia no topo da atmosfera (pro4) Segundo a Equacao 2:

_ WX Lpog X d? )
Proa = Fy X cos(8,)

Onde d ¢ a distancia Terra-Sol em unidades astronémicas, 6, € o angulo zenital solar e

F, é airradiancia solar média (Tabela 1).
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Tabela 1 - Algumas bandas do Landsat-8 com os seus respectivos intervalos de

comprimento de onda (1), comprimento de onda central, irradiancia solar média (Fo), média

da espessura Optica associada ao espalhamento de Rayleigh em uma atmosfera padréo (z,.) e

média da espessura Optica associada ao espalhamento de 0zénio em uma atmosfera padréo

(Toz)
Banda A (nm) Amédio Fo T, Toz
(hm) | (W m?pum™)
1 — Azul Costal 433-453 443 1895,6 2,35%101 |8,79*10*
2 — Azul 450-515 482 2004,6 1,69*101 |5,87*103
3 —Verde 525-600 562 1820,7 9,02%10% |3,14*107
4 —Vermelho 630-680 655 15494 4,79%102 |1,82*%107
5-Infravermelho proximo | 845-885 865 951,2 1,55*102 |6,43*10*
6 — Infravermelho de|1560-1660 1610 |247,6 1,28*%10° |0
ondas curtas 1
7 — Infravermelho de|2100-2300 2200 |85,5 3,70v10* |0
ondas curtas 2

Fonte: adaptada de Vanhellemont e Ruddick (2014), calculada pela tabela de Brian

Franz.!

Ainda € necessario transformar a reflectancia do topo da atmosfera em reflectancia de

superficie e, como se trata de uma superficie de dgua, faz-se necessario encontrar a reflectancia

da &gua, que é definida pela Equacao 3:

©)

! Disponivel em: <http://oceancolor.gfsc.nasa.gov/IDOCS/RSR_tables.html> Acesso em: 12 agosto de 2019



http://oceancolor.gfsc.nasa.gov/DOCS/RSR_tables.html
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Onde L,, é a radiancia que deixa a &dgua (observado pela Figura 1), E; é a irradiancia
descendente e = a Constante de Arquimedes. Como essas dimensdes ndo sdo identificadas pelo

sensor, p,, deve ser obtida de outro modo.

Figura 1 - Esquematizagdo das radiancias utilizadas, onde Ls é a radiéncia incidente, L, é
a parte refletida de Ls, Ly é a radiancia proveniente do fundo e L é a parte transmitida de L.

L.(6',¢"
Ly(6,9)
w Ly(6,9)

Pl

. superficie da agua
N perficie da ag

Lu (SFJ ¢Fj

Fonte: Adaptado de Mobley (1999)

Sabe-se que a reflectancia no topo da atmosfera também pode ser representada pela soma
das reflectancias observadas pelo sensor, como mostra a Equagéo 4.

Proa = Pa T Pr T o X Ly X py (4)

Deve-se entender que p, € a reflectancia de aerossois, p, a reflectancia de Rayleigh, p,,
a reflecténcia que sai da agua (reflectancia da agua), t, a transmitancia difusa Sol-Mar e t,, a
transmitancia difusa Mar-Sensor. A reflectancia da agua é o parametro de interesse na Equacéo
4. Uma vez que se sabe o valor da reflectancia no topo da atmosfera dado pela Equacéo 2, é
preciso encontrar 0s parametros pg, pr, toet,.

As transmitancias difusas sdo estimadas pela Equacéo 5, onde t, se utiliza de 6, e t,, se
utiliza de 6, (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014).

TZ—T+102 (5)
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Onde 7,- € a média das espessuras Optica associada ao espalhamento de Rayleigh das
bandas (Tabela 1), 7,, ¢ amédia da espessura Optica de ozonio das bandas do Landsat-8 (Tabela
1), 6, € o angulo zenital solar e 6,, 0 angulo zenital do sensor.

A reflectancia de Rayleigh € estimada conforme a Equacéo 6:

pr = T X pr (05, 0,, M) X (4 * cosB, X cosh,)™1 (6)

Onde A¢ € o angulo azimutal relativo entre o Sol e o sensor, o valor de 7,. é apresentado

pela Tabela 1. 6, é o angulo zenital solar, 8, 0 angulo zenital do sensor e p,.(8,,6,,A¢) €é

dado pela Equacéo 7:
pr (6o, 0y, Ap) = B.(6-) + [r(6,) + 7(60)] X B-(64) ()
Em que:

P.(0) = 0,75 X (1 + cos? 0) 8)

20—-0 tan?(0 — 6 9

r(0) = 0,5 x sen”( t)_l_ an”( t) )

sen?(6 + 6,) tan?(0 + 6,)

0, = sen"(n,, X send) (10)
cos 04 = *cosby X cosB,, — senb, X senf,, X cos |y — ¢,| (11)

Onde P.(@) é a funcdo de fase para o espalhamento de Rayleigh? para um angulo de
espalhamento @; 6_¢é o angulo de espalhamento dos fotons® que ndo interagiram com a
superficie da agua (calculado pela Equacdo 11); 6, € o angulo de espalhamento dos fotons que
sdo refletidos pela superficie da agua antes ou depois de sofrerem o espalhamento (calculado

pela Equacdo 11); r(0) € a reflectancia de Fresnel para os raios incidentes na atmosfera em um

2 Funcdo de fase calcula a distribuicdo angular da intensidade da luz espalhada por uma particula em um
determinado comprimento de onda.

3 Fétons sdo particulas que compde a luz.
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determinado angulo incidente 6; 6, é o angulo de transmitancia; nw € o indice de refracéo ar-
agua (1,34); e ¢, ¢, sdo os angulos azimutais do Sol e do sensor, respectivamente. Sabendo
que a correcao da reflectancia de Rayleigh (p.) é a subtracdo da reflectancia de Rayleigh na
reflectancia no topo da atmosfera, e utilizando a Equacdo 4, tem-se que a correcdo da

reflectdncia de Rayleigh é dada pela Equacéo 12:

Pc = Proa — Pr = Pa T to Xty X py (12)

A correcdo ACOLITE assume que a taxa da reflectancia da dgua entre duas bandas é uma
constante (a), como mostra a Equacdo 13 (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015):

P&f ) Poisoy 4734 (13)
@ =G T ees_ ~o54q - 0702
Pw.  Pw(780) ’

Os sobrescritos (4) e (5) indicam as bandas 4 e 5 do sensor. Os valores de pﬁ,s(iso) e

pff(ggo) sdo encontrados em Ruddick et al. (2006), que explica que sédo valores de reflectancia

da agua normalizada, onde o valor de reflectancia da &gua da banda em questéo é dividida pela
reflectancia da agua na banda 780 nm pois nesta banda a absorcdo da 4gua € independente da
temperatura. Para as bandas 4 e 5 utiliza-se os valores correspondentes ao comprimento de onda
médio de cada banda (655 e 865 respectivamente).

A taxa da reflectancia do espalhamento do aerossol entre duas bandas também é uma

constante dada pela Equacéo 14:

i =
)

a

Segundo Ruddick et. al (2000), manipulando as equacdes 4, 5, 6, 12, 13 e 14, a

reflectancia da 4gua é dada pela Equacéo 15:
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TR L s
Yot Xt |axy -«
Onde:
t %t (16)

¥ =-6y_.06
£ x t!

Portanto, é possivel calcular a reflectancia da superficie que deixa a 4gua. Essa correcdo
mostra bons resultados para ambientes de aguas mais claras (VANHELLEMONT; RUDDICK,
2014).

2.1.2.Correcdo atmosférica exponencial: utilizando as bandas 6 e 7 do Landsat-8

A correcdo ACOLITE quando utiliza as bandas do SWIR consegue um resultado acurado
para aguas tarbidas (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015) e aguas rasas (WEI et al., 2018)
se comparado a outros modelos de correcdo atmosférica existentes. Uma das vantagens desse
modelo em relagdo ao anterior € que a reflectancia da dgua das bandas do SWIR (p&ep/, para
as bandas 6 e 7 respectivamente) sdo consideradas iguais a zero.

O algoritmo desse modelo tem grande similaridade com o do modelo anterior, utilizando-
se das equacbes 1 a 12. Manipulando a Equacdo 12 e sabendo que a reflecténcia da dgua nas

bandas do SWIR é nula, tem-se a Equacédo 17:

Pc = Pam (17)
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Importante destacar que a Equacgdo 17 é valida somente para as bandas do SWIR, onde
p. € a correcdo da reflectancia de Rayleigh e p,,, € a reflectancia do espalhamento multiplo®
do aerossol.

Nesse modelo, os pixels sdo classificados como sendo de agua ou ndo. Para tanto, é

estipulado um limiar com pgﬁ) > 0,0215. Esse limiar consegue diferenciar a 4gua de outros

alvos, como objetos flutuantes, construgdes na area costeira, nuvens e alvos terrestres.
O tipo de aerossol ¢ pode ser calculado como na Equacdo 14, com uma pequena mudanca,

como mostra a Equacdo 18:

oy (18)

_—7=
2

E possivel, também, calcular ¢ para todos os comprimentos de onda utilizando a

Equacéo 19:

i,7

= &bl (19)

Onde i é a banda que sera aplicada a correcéo e 6i € dado pela Equacéo 20:

A=A (20)

oi p—y

Onde A¢4eA, s@o os comprimentos de onda centrais da banda 6 e 7, respectivamente, e 4;
é o comprimento de onda da banda que esta sendo aplicada a correcéo. Portanto, para o calculo
da reflectancia da dgua em outras bandas, utilizando-se dessa corre¢do atmosférica, tem-se a

Equacdo 21:

1 W _ (21)

P =" X (P’ — € X pim)
ty X t,

4 Espalhamento maltiplo é quando a luz incidente em uma particula se espalha atingindo outra particula, a qual se
espalha e atinge o sensor ou outra particula (Liou, 2002).
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2.1.3.Dark Spectrum Fitting

O dark spectrum fitting (DSF) foi inicialmente implementado para imagens com alta
resolucdo espacial e adaptado para os sensores com uma resolucdo espacial média, como 0s
embarcados no Landsat-8 e no Sentinel-2. Esse modelo leva em consideracao a reflectancia da
trajetoria atmosférica (ppq¢n) € pressupde que a atmosfera seja homogénea em uma determinada
area e que pelo menos uma das bandas do sensor tenha a reflectancia de superficie® nula (ps ~
0) (VANHELLEMONT, 2019).

Para realizar o calculo desse modelo de correcdo atmosférica, é necessario encontrar 0s
pardmetros mais apropriados para a cena (reflectancia da trajetoria atmosferica pyqen, @
transmitancia difusa da atmosfera do Sol-Mar-Sensor tg, = t, X t, € 0 albedo esférico® da
atmosfera s, ). Por essa razdo, deve-se determinar a melhor combinacao de bandas e o melhor
modelo de aerossol (continental ou marinho).

Para isso, é necessario encontrar um valor representativo como sendo 0 espectro escuro
(Paark)- ESSE paqark Seleciona o menor valor significativo’ de pro4 de cada banda. O pgygrk €
utilizado para encontrar a melhor combinacéo de bandas e o melhor modelo de aerossol em trés
passos (VANHELLEMONT, 2019):

® O ppqen Sera estimado para cada modelo de aerossol e para cada espessura
Optica do aerossol em um comprimento de onda 550 nm (z,). Na LUT, encontra-se
alguns valores de 7, e, para cada valor desses, € encontrado um p,,., €m cada banda
para ambos 0s modelos de aerossois (esse passo pode ser observado na Figura 2 nas
linhas pontilhadas coloridas, onde cada cor representa um intervalo de 7). O pgqrx d€
uma banda i esta entre duas linhas do p,,., da mesma banda i, porém, ndo € conhecido
0 7, desse ponto, sabe-se apenas que ele estd em um intervalo. Por isso, interpola-se,
linearmente, os valores de 7, com 0 p,.-« Para cada banda e cada modelo de aerossol,
sendo possive encontrar, assim, o valor mais apropriado de 7, (0s pontos em preto
plotados na Figura 2 mostram 0S pontos pg.-x € 0S valores apresentados proximo a

esses pontos séo os valores interpolados de t,,).

® Nesse caso, a reflectancia de superficie ndo é apenas da superficie da &gua como também da superficie terrestre.

®Albedo de um planeta, dada pelo quociente entre o fluxo refletido (integracdo da intensidade refletida para todo
0 espaco) e o fluxo incidente, ambos integrados sobre todo o espectro solar.
" Encontra-se, por regressao linear, o menor valor significativo.


http://satelite.cptec.inpe.br/radiacao/glossar/gloss_fo.htm#fluxo
http://satelite.cptec.inpe.br/radiacao/glossar/gloss_fo.htm#intensidade
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¢ Entéo, para cada modelo é escolhido o menor valor do 7, interpolado e verifica-
se a qual banda este valor esta associado. Na Figura 2, é observado que, para 0 modelo
continental, a banda 1 do satélite Sentinel-2 de 443 nm é escolhida por apresentar o
menor 7, de ~0,24 e, no modelo marinho, a banda 11 do satélite Sentinel 2 de 1610 nm
é escolhida por apresentar o menor t, ~0,10.

e Por fim, estima-se uma nova p,,q., €m cada banda para o menor valor de 7, em
cada um dos modelos de aerossois. Essa nova py,q., € comparada com pgq,x POr meio
da raiz da diferenca media quadratica (RMSD - root mean square difference),® calculada
para cada par de banda contendo a banda selecionada no passo anterior e para cada
modelo de aerossol. Destarte, o par de bandas que tem o menor RMSD sera utilizado
para realizar a correcdo atmosférica e 0 modelo de aerossol escolhido serd o que possui
0 menor RMSD (na Figura 2, observa-se que, para o modelo continental, as bandas 1 e
8 do satélite Sentinel-2 de 443 nm e 833 nm, respectivamente, sdo as mais apropriadas,
enguanto que, para o modelo marinho, a banda 11 e 12 do satélite Sentinel-2 de 1610
nm e 2190 nm, respectivamente, sdo melhores). Tendo-se em mente que o RMSD do
par de banda 1 e 8 é 1,610 e para o par de banda 11 e 12 é de 6,3*10*, a melhor

escolha do modelo de aerossol é a do modelo continental.

2
8 RMSD & dado por: RMSD = \/% >N, (pdarj ~ Ppatn, j) , onde j é a banda selecionada no passo 2 e i sdo
as bandas restantes.
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Figura 2 - Algoritmo DSF aplicado ao satélite Sentinel-2: (a) RMSD do modelo
continental e (b) RMSD do modelo marinho
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Fonte: Adaptado de Vanhellemont (2019)

Todos os parametros necessarios para realizar a corre¢do atmosférica estdo disponiveis
na LUT para valor de 7, encontrado para o modelo de aerossol apropriado. Portanto, é possivel

calcular pg pela Equagéo 22:

= Poc (22)
tdu + Sa X ppc

Ps

Onde t,, € a transmitancia Sol-Mar-Sensor e s, 0 albedo esférico da atmosfera, ambos
0s parametros sdo encontrados na LUT. Ja p,. € a reflectancia corrigida da trajetoria

atmosférico dada pela Equagéo 23:

p
Ppc = % — Ppath — Psky (23)
gas
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Onde € a pg,, € uma estimativa da radiagdo proveniente do céu na interface ar-agua, que
e zero para alvos na terra e estimada analiticamente para pixels de agua, € t,,, € a transmitancia

do gés dada pelas equacdes 24 e 25:

tgas = th,0 X to, (24)

1 1
to, = e_T"Z(coseo+cosev) (25)

Onde ty,o € T7,, Sdo valores tabelados, t,, € a transmitancia do o0zonio, 8, € o angulo
zenital solar e 6, o0 &ngulo zenital do sensor. E importante destacar que, segundo Vanhellemont
(2019), a pro4 deve ser corrigido previamente de t,qs € psy,, tanto para os modelos ACOLITE
exponenciais quanto para o DSF.

O psyy € calculado de forma analoga a p,- apresentado na Equagéo 6, porém, como € nulo,
o valor que ndo interage com a superficie da agua € considerado quando o B.(6_) = 0 para
Equacéo 7 e a Equagdo 11 utiliza apenas o valor de cosf.. O angulo de transmitancia (6,)

apresentado na Equacdo 10 também ¢ alterado, sendo calculado mostrado na Equacéo 26:

1 ) (26)

0, = sen™1 (—
t n, X sen6

Onde 6 ¢ o angulo incidente e ny € o indice de refracéo da agua (1,34).
Essa corre¢cdo DSF ainda deve ser melhorada com a alteracgéo da cintilagdo da imagem e
a incorporacéo da variabilidade espacial do aerossol na atmosfera.

2.1.3.1.Variabilidade espacial

A variabilidade espacial calcula uma correcdo atmosférica a cada km? indicado pelo
operador, dividindo a cena em varias células iguais. Apds esse processo, sao excluidas aquelas
células em que o 7, € muito pequeno e aquelas em que ndo ha informacdes significantes, como
as bordas das imagens. Por fim, os valores do centro de cada célula sdo interpolados com o

centro da célula adjacente, assim, a corre¢do possui uma transicao suave entre a 4gua e a terra.
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2.1.3.2.Efeito de espalhamento

A cintilagdo presente na cena deve ser corrigida, pois ela afeta a refletancia da trajetdria

atmosférica (ppqer). Segundo Vanhellemont (2019), a refletancia da cintilagédo (p,) pode ser
estimada pelo uso de um comprimento de onda de referéncia (4,.), cuja refletancia da agua é

zero. Entdo, p, pode ser dada pela Equagéo 27:

Pg (Aref ) = Ps (Aref ) (27)

A p, pode ser corrigida nas outras bandas utilizando a Equagao 28:

Tqir(1) y r(6,1) (28)
Tdir (Aref) r(e'/lref)

pg(lref) = ps(/lref) X

Onde:

(D) 7e(A) (29)
Tdir = e €058y x g cOSOy
sen?(6 — 6 tan?(0 — 6 30
(o) = 05 x (SO =00 tan(6 —6) (30)
sen?(6 + 6,) tan?(0 + 6,)

cos 260 = cosOy X cosb, + senb, X senf, X cos |py — ¢, | (31)

Onde T,;,- € atransmitancia direta da atmosfera, 7, € a espessura Optica total da atmosfera
presente na LUT, 6 o angulo incidente, 8, o angulo zenital solar, 8,, 0 angulo zenital do sensor,
¢bo, P, S80 0s angulos azimutais do Sol e do sensor, respectivamente, e 6, € o angulo de
transmiténcia dado pela Equacdo 26, em que n,, é o indice de refracdo da agua na banda em

questso.’

9 Retirado do Water Optical Properties Processor (WOPP) by Réttgers et al. (2016). Harmel et al. (2018).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425719301014?via%253Dihub#bb0205
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0034425719301014?via%253Dihub#bb0100
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2.2.Krigagem

A krigagem € um modelo geoestatistico usado para descrever padrdes espaciais e estimar
valores em locais ndo amostrados. A geoestatistica € mais utilizada do que os demais métodos
de interpolacdo numérica. Ela depende da existéncia do efeito pepita, da amplitude e da
presenca de anisotropia que sdo apresentados pelo semivariograma (YAMAMOTO; LANDIN,
2015).

A krigagem possui varios algoritmos conhecidos, como krigagem simples, media,
ordinaria e universal. A mais utilizada é a krigagem ordinaria, devido a sua simplicidade e
resultados acurados (YAMAMOTO; LANDIN, 2015). Esse método é um método local de
estimativa, onde um ponto ndo amostrado tem como resultado um valor proveniente de uma

combinacéo linear dos seus valores vizinhos. Ela pode ser dada pela Equacéo 32.

. (32)
Zgo(x,) = Z piZ (x;)
i=1

Onde x, é o valor de uma variavel de interesse de um ponto ndo amostrado, Z(x;) com
i=1...n sdo os dados dos pontos vizinhos e p; sdo 0s pesos associados a Z(x;). Ha inimeras
possibilidades de pesos, no entanto, para a krigagem ordinaria, é necessario que nao haja viés,
ou seja, a diferenca entre o valor real e o calculado deve ser, em média, igual a zero. Isso implica
gue a soma dos pesos seja igual a 1 (YAMAMOTO; LANDIN, 2015). Os pesos sao
determinados a partir de uma anélise espacial e seguem um semivariograma experimental.

O semivariograma € uma ferramenta de suporte que permite modelar a dependéncia
espacial entre as amostras, porém, antes de interpolar, ajusta-se o semivariograma experimental
gue estima os parametros de efeito pepita, alcance e patamar. Esse ajuste ndo é algo simples,
pois é bastante sensivel a distribuicdo dos pontos e ao tipo de distribuicdo empregada
(YAMAMOTO; LANDIN, 2015). Um exemplo de semivariograma é apresentado na Figura 3.
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Figura 3 - Exemplo de modelo de semivariograma com patamar, alcance e efeito pepita

30 Patamar (a)
= 24
X
= —_
8 18 )
=) o
2 2
g 1 g
g <
8 6
@ Efeito pepita (C, )

0

0 10 20 30 40 50

Distancia (h)

Fonte: Adaptado de Yamamoto e Landin (2015)

De acordo com Yamamoto e Landin (2015) e Bicalho (2008), alguns dos principais

modelos de semivariograma sao apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 - Equacdes dos principais semivariogramas e suas respectivas condicdes

Modelo Semivariograma Condicao Equacéo
Esférico 1,5h 3 h<a (33)
y(h) = C, +C ——o,s(—) l
a a
y(W) =C,+C h>a
H h
Exponencial y(h) = C, +C [1 _ e‘E] h>0 (34)
Gaussiano _(ﬁ)z h>0 (35)
y(h)=C,+C|l—e \a
Circular ¢[2((6vT=82) +senV8)| | g = min (E 1) (36)
y(h)=C, + - a’
h>0

Fonte: Adaptado de Yamamoto e Landin (2015) e Bicalho (2008)
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As funcdes do semivariograma podem se alterar conforme a dire¢do. Nesse caso, tem-se
a chamada anisotropia. A anisotropia pode ser dividida em geométrica, zonal e mista
(YAMAMOTO; LANDIN, 2015). A anisotropia geométrica possui um patamar e alcances
diferentes, conforme a direcédo analisada. A zonal apresenta patamares diferentes e apenas um

alcance. Ja a mista possui tanto diferentes patamares quanto diferentes alcances.

2.3.Recuperacdo da batimetria

A batimetria reconstruida por meio de imagens vem se mostrando cada vez mais eficiente
e, inclusive, vem sendo muito estudada, justamente por ser um método de estimativa da
batimetria de forma barata e rapida (DIERSSEN; THEBERGE, 2014; PACHECO et al., 2015;
LYZENGA 1978; DIERSEN et al., 2003; STUMPF et al., 2003; KABIRI, 2017; MANESSA
et al., 2018). Ela pode ser dividida em duas categorias, a baseada em abordagens estatisticas
(LYZENGA 1978; DIERSEN et al., 2003; STUMPF et al., 2003) e a baseada em abordagens
fisicas (LEE et al., 1999; LEE et al., 2007; COLLINGS et al. 2018).

A primeira categoria utiliza profundidades conhecidas de alguns pontos para estimar a
profundidade de todo o corpo d’agua desejado, gerando, assim, um modelo calibrado para toda
a area de estudo. Lyzenga (1978) foi um dos primeiros a utilizar esse método, tendo como
premissa que existe uma relacao linear entre a profundidade da &gua e a radiancia captada pelo
sensor, sendo possivel realizar uma regressao linear multipla para a calibracdo do modelo. As

formulas utilizadas por ele foram as equacdes 37 e 38:

Z =ag+ a;x; + a;x; (37)

Onde x; é dado por:

x; = In(V; = V) (38)

Onde Z ¢ a profundidade, V; é o sinal da banda i, V; € o sinal de aguas profundas na
banda i e os coeficientes ay,a; e a; sdo determinados por regressao linear multipla.
Originalmente, esse modelo necessita de, no minimo, duas bandas para a determinagdo da
profundidade, contudo, estudos recentes (KABIRI, 2017; PACHECO et al., 2015) mostram
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maior eficicia utilizando mais de duas bandas e utilizando a refletancia de sensoriamento
remoto Rsr (MANESSA et al., 2018) ao inves da radiancia.

Outro método muito utilizado é o de proporcédo apresentado por Stumpf et al. (2003).
Sabendo que a profundidade € inversamente proporcional a reflectancia das bandas, ou seja, se
a profundidade aumenta a reflectancia diminui, Stumpf et al. (2003) percebeu que ao dividir
uma banda de menor comprimento de onda por uma banda com maior comprimento de onda,
0 valor dessa razdo sera diretamente proporcional ao valor da profundidade. A formulacao

descrita por Stumpf et al. (2003) é apresentada na Equacéo 39.

) In(npw (1)) (39)
= e M G ()

Onde Z é a profundidade, p,, a reflectancia da &gua, n uma constante para que o logaritmo

ndo seja negativo e m, e my sdo encontrados por regressao linear maltipla. Na Equacdo 39,

observa-se que Stumpf et al. (2003) utilizou apenas duas bandas espectrais, todavia, estudos

recentes (KABIRI, 2017) mostram que é possivel seguir esse método com mais de duas bandas,
havendo uma maior chance de obtencdo de resultados mais acurados.

Dierssen et al. (2003), em seu estudo sobre modelos de reconstrucdo de superficies

subaquaticas, propde um modelo polinomial de segundo grau, utilizando as bandas do

comprimento de onda do verde e vermelho, como pode ser observado pelas equacdes 40 e 41.

log(Z) = ¢ + bx + ax? (40)
Rys(4¢) (41)
x=lo :
g Rrs (AR)

Onde Z é a profundidade, R, a reflectancia de sensoriamento remoto e a, b e ¢ sdo
parametros a serem estimados por regressao. Mishra et al. (2007) utilizaram 0 mesmo modelo
com as bandas azul e verde, mostrando um resultado que explica 98% da llha Roatan, em
Honduras, sua area de estudo, enquanto Diersen et al. (2003) explica 97% da Ilha Lee Stocking,
nas Bahamas. Ambos mostram resultados satisfatorios.

Na literatura, vé-se comparacGes entre métodos j& existentes e 0s novos métodos
estatisticos que vém sendo criados (KABIRI, 2017; TRAGANOS et al., 2018). A dificuldade
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dessa abordagem se deve a necessidade de obtencdo de dados de batimetria para a calibracéo
do modelo, visto que esses dados podem ser custosos e trabalhosos de obter. Com isso, vem
sendo cada vez mais estudadas abordagens fisicas que ndo precisam de dados in situ para a
estimacéo da profundidade.

A abordagem baseada em modelos fisicos para a recuperacdo da batimetria vem sendo
estudada desde o final do século XX. Lee et al. (1999) prop6e um modelo em que a Rsr € uma
funcdo de alguns parametros da coluna d’agua e do fundo do corpo d’agua, tais como: o
coeficiente de absorcédo e de espalhamento; capacidade de reflexdo do assoalho; profundidade
do assoalho; angulo zenital solar; e angulo azimutal do sensor.

Apesar de a maioria dos modelos de abordagem fisica trabalharem com sensores
hiperespectrais (LEE et al., 1999; LEE et al., 2007; COLLINGS et al. 2018), alguns modelos
fazem a utilizacdo de sensores multiespectrais, como o0 modelo de Kerr et al. (2018). Esse
modelo se baseia ha abordagem estatistica de Stumpf et al. (2003), utilizando a mesma equacéo,
porém, 0s parametros nao sdo estimados pelos valores de profundidade coletados em campo e
sim pela resposta espectral do assoalho. Sem dados coletados in situ, esse método se utiliza
apenas dos parametros da imagem e de uma biblioteca que contém varias respostas espectrais
do assoalho marinho.

Todos esses métodos, independentemente da abordagem em que foram empregados,
apresentam um resultado eficiente, principalmente em aguas marinhas e oceénicas de maior
transparéncia e menor turbidez. Sendo estudos sobre sensores passivos em ambientes de aguas

interiores, faz-se necessaria a compreensdo das propriedades Opticas da agua.

2.4.Propriedades dpticas da agua

As propriedades dpticas da &gua podem ser divididas em dois grupos, o das propriedades
opticas inerentes (POISs) e das propriedades opticas aparentes (POAs) (MOBLEY, 1994). Essas
propriedades conseguem explicar a relacdo entre a coloracdo da &gua com constituintes
presentes nela, bem como a reflectancia da agua e da resposta de absor¢édo e o espalhamento da

radiagéo que ela provoca.
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2.4.1.Propriedades Opticas Inerentes (POIs)

Sdo chamadas de POI as propriedades opticas da agua que sdo independentes de
intervencdes do meio, como a geometria do campo de luz. Portanto, essas propriedades sdo
caracteristicas proprias da dgua e dos seus constituintes opticamente ativos (COAs) dissolvidos
ou em suspensao nela. As POI também néo sofrem grandes alteragdes com o passar do tempo,
tendo uma grande aplicabilidade em estudos temporais. As principais POI sdo: coeficiente de
absorcdo (a;), coeficiente de espalhamento (b) e fungéo de espalhamento volumétrico (B3).

O a(4) é definido como a razdo entre o fluxo de energia incidente absorvida por uma
unidade de distancia na coluna d’agua considerada infinitesimal. Por conseguinte, a expresséo
matematica de a(4) é apresentado pela Equacdo 42 (MOBLEY, 1994)

Du(4) (42)
(1)

a;(4) = Al)l;zlo AX

Onde &;(A) é o fluxo radiante incidente de um feixe paralelo e monocromatico, @,(1) é
o fluxo radiante absorvido e AX uma espessura da coluna d’agua. A unidade de medida do

coeficiente de absorcdo ¢ m™. N&o diferente ao a(1), o b(1) (Equacéo 43) é definido como a

%)

razdo entre o fluxo de energia incidente espalhada (q)_ B
L

) por uma unidade de distancia da

coluna d’agua (AX).

@5 (A) (43)

. ()
b0 - o 2

Onde b(4) é o coeficiente de espalhamento, @;(A) é o fluxo radiante incidente de um feixe
paralelo e monocromatico, @,(A) é o fluxo radiante espalhado e AX uma espessura da coluna
d’agua. Para descrever a distribuigdo do espalhamento de um corpo d"agua, € calculada a funcéo
de B (¥, A), dada pela Equacéo 44.
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Dy, 1) (44)

g g 9D
AW, D) = Al)l(zloAlflzTo AXAQ

Onde B (3, 1) é afuncéo de espalhamento volumétrico, @;(4) é o fluxo radiante incidente
de um feixe paralelo e monocromatico, @,(1, 1) o fluxo radiante espalhado em uma direcédo ¥

(Figura 4), AX uma espessura da coluna d’agua e A2 o angulo sélido (Figura 4).

Figura 4 - Interagdo entre o fluxo incidente da radiacdo com a agua para explicar a
geometria utilizada na definicdo dos POI - @; é o fluxo radiante incidente, @, é o fluxo
radiante transmitido, AQ é o angulo solido, AX uma distancia infinitesimal da coluna d’agua,

b(L) é o coeficiente de espalhamento e a()) o coeficiente de absor¢édo

2

b(4)

Fonte: Adapatado de Mobley (1994)

Se o espalhamento estd no mesmo sentido da propagacdo de ®;(1), é chamado de
espalhamento para frente (bf) e, se esta no sentido contrario de @;(4), € chamado de
retroespalhamento (by,).

As POI tém a necessidade de serem medidas por sensores ativos (emitem luz prépria),
visto que sdo parametros independentes de meio externo. Por isso, 0s sensores remotos orbitais

ndo sdo capazes de quantificar essas propriedades. Todavia, existe outras propriedades dpticas
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que 0s sensores passivos conseguem quantificar, sdo elas as propriedades Opticas aparentes
(POAS).
2.4.2.Propriedades Opticas Aparentes (POAS)

As POAs sdo feigOes instaveis que descrevem o corpo d’agua, como a reflectancia e o
coeficiente de atenuacdo da irradidncia difusa descendentes. Essas propriedades sao
consideradas aparentes por serem dependentes do meio, podendo variar conforme a geometria
da luz incidente. Outra POA de grande importancia para os estudos que envolvem corpos

d’agua é a reflectancia de sensoriamento remoto (Rg,.).
2.4.2.1.Reflectancia de sensoriamento remoto (Rs;)

A R, é uma das reflectdncias estudadas em ambientes aquaticos e existe diferentes
maneiras de calcular essa reflectancia. Todas partem da definicdo de que R,,-(sr?) é a razdo
entre a radiancia que emerge da superficie da agua pela irradiancia incidente na dgua. Essa

definicdo pode ser escrita pela Equacéo 45:

Lyw(6,¢,4) (45)

Rsr(e' b, A= E.(D)

Onde feg séo os angulos zenital e azimutal, respectivamente (observado pela Figura 5),
A € o comprimento de onda, L,, é a radiancia que deixa a 4gua (observado pela Figura 1) e E;

¢é a irradiancia incidente.
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Figura 5 - Angulo zenital do sensor (6,,), angulo zenital solar (8,), &ngulos azimutais (¢)

reto ao plano de incidéncia solar

Superficie da agua

Fonte: Adaptado de Mobley (1999)

Como as medidas tomadas fora da dgua sofrem influéncia da superficie da agua, um valor
real medido pelos sensores remotos € dado pela Equacao 46 (MOBLEY, 1999).

Le(6,¢, 1) = Lyy(6,¢,4) + L (6,8, 1) (46)

L, € aradiancia total acima da agua e L, (6, ¢, 1) € parte da radiancia difusa do céu (Lgy,,)
que é refletida pela &gua. Por essa equacdo pode-se estimar L, como L, (8,¢,1) =
L:(6,¢,4) —L,.(6,9,1),emque L.(6, ¢, A) é dada pela Equagéo 47:

L.(0,¢,4) =p X Lsky @, 9" 1) (47)
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Onde p é o fator de proporcionalidade’® e Lg, (6, ¢',1") é a radiancia difusa do céu
medida por angulos opostos ao feg.
Ao retirar a influéncia da superficie da agua da Equacao 45, substituindo L,,, tem-se a

Equacéo 48:

_ L8, D) — p X Lsky(6", 9", 1) (48)
" Eq(6,¢,4)

Onde E¢(8, ¢, A) é a irradidncia incidente.
Outro modo de encontrar a refletancia de sensoriamento remoto é sabendo sua definicdo
(Equacdo 45) e a definicdo da refletdncia da dgua dada pela Equacgdo 3. Assim, substituindo a

Equacdo 3 na 45 e manipulando a equacdo, tem-se a Equacéo 49:

Pw (49)

2.4.2.2. Coeficiente de atenuacéo difusa (K )

Outra POA muito utilizado é o coeficiente de atenuacdo difusa da irradiancia descendente
(K4), empregue na determinacdo da correcdo da coluna d’agua. O K; € um parametro de uma
funcdo exponencial que explica a irradiancia descendente. Em outras palavras, K; € a taxa de
decaimento da radiacdo conforme a profundidade da agua aumenta. A irradiancia descendente
é dada pela Equacéo 50, encontrada em Mobley (1994).

Eq, = Ed0(2=0_)e_Kd*Z (50)

Onde E,4, € a irradiancia descendente na profundidade Z, E4o,-0-y € a irradiancia

descendente logo abaixo da superficie e K, é o coeficiente de atenuagéo difusa. A Equagéo 50

10 Esse fator de proporcionalidade relaciona a radiancia mensurada quando o detector visa para cima e a radiancia
refletida do céu.
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mostra que a irradiancia que penetra na agua decresce conforme a profundidade aumenta. O K,
é calculado pelos coeficientes de absorcdo e de espalhamento estimado a partir de imagens
Opticas ou medidos in situ, como mostrado em Lee et al. (2013), que utiliza a Equag&o 51:

K;(A) = (14 0.005 x 6,) X a(1) (51)
bbw(/l)
+ <1 —0.265 x o) ) X 4.259 x (1

—0.52 x e108+a) x p, (})

Onde 6, é o angulo zenital solar, a;(1) é o coeficiente de absor¢do total em um
comprimento de onda 4, b, (1)é o coeficiente de retroespalhnamento em um comprimento de
onda A e by, (1) é o coeficiente de retroespalnamento da agua pura em um comprimento de
onda A.

Estudos conseguem correlacionar os POA com os POl (MOREL; GENTILI, 1991,
GORDON, 1991), com isso pode-se estimar os POI por sensores remotos que séo capazes de
calcular os POA. Assim, é possivel estimar o coeficiente de absorcéo e de espalhamento por
meio da R,,, se se considerar que esses POI sdo dados em funcdo das suas componentes
opticamente ativas (COA). Ademais, K; pode ser calculado pelos coeficientes de absorcdo e de

espalhamento.

2.5.Componentes Opticamente Ativos (COA)

Componentes opticamente ativos (COA) sdo 0s componentes que interagem com a luz
do Sol, absorvendo ou espalhando essa radiacdo. Os COA podem ser divididos em agua pura,
matéria organica dissolvida colorida (CDOM) e o material particulado (divididos em
sedimentos organicos, minerais e fitoplancton) (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019). E
importante notar que nem todo constituinte das aguas naturais sdo opticamente ativos, 0
oxigénio dissolvido e a concentracéo de fosforo sdo exemplos de componentes ndo opticamente

ativos.
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2.5.1.Agua pura

A agua que ndo contém nenhum outro composto, a ndo ser as proprias moléculas de agua,
¢ chamada de &gua pura. A absorcdo da radiacdo solar pela agua pura varia para cada
comprimento de onda, sendo baixa nas regides do azul e do verde, crescendo levemente na
regido do vermelho, subindo abruptamente no final do vermelho e comeco do infravermelho-
préximo (Figura 6). Isso explica o fato de corpos d’aguas aparecerem escuros em bandas da

regido do infravermelho.

Figura 6 - Curvas espectrais do coeficiente de absor¢do da dgua pura

=e—Smith e Barker (1981)
25 ——Sogandares e Fry (1997)
’ ——Pope e Fry (1997)

Coeficiente de absorgdo da agua pura(m™)
o

350 450 550 0350 750
Comprimento de onda (nm)

Fonte: Adaptado dos dados de Smith e Baker (1981), Pope e Fry (1997) e Sograndares e Fry
(1997)

O espalhamento da radiacdo solar pela &gua pura possui uma resposta parecida com uma
funcdo exponencial, sendo alta nos menores comprimentos de onda e descendo
exponencialmente nos comprimentos de ondas maiores (SMITH; BAKER, 1981). A cor azul
em aguas mais limpas ao redor do planeta € explicado por esse grande espalhamento no
comprimento de onda do azul (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).
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2.5.2.CDOM

A mateéria organica dissolvida (MOD) esta relacionada com a decomposicao de plantas, animais
e materiais presente nos efluentes (WETZEL, 2001). Os excrementos dos animais também séo
responsaveis pela MOD, ja que expelem materiais organicos como carboidratos, vitaminas,
lipidios e outros. Uma parte da MOD é absorvida nos comprimentos de ondas do ultravioleta e
do visivel. Essa parte € denominada de matéria organica colorida dissolvida (CDOM).

A CDOM varia de acordo com o tipo de ambiente aquatico e da época do ano. Pesquisas
do laboratdrio de Instrumentacdo de Sistemas Aquaticos (LabISA) e do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE) mostram a CDOM para diversos ambientes aquéaticos do Brasil
(Figura 7). Watanabe (2016) revela que o CDOM, na primavera, chega a ser 1,4 vezes maior
gue no outono em climas subtropicais, enquanto Silva (2018) evidencia que as épocas de
vazante tém uma menor CDOM que as épocas de enchente. Apesar de os valores de CDOM
sempre variarem, eles seguem uma curva exponencial, mostrando-se maiores em menores

comprimentos de onda e baixissimos em maiores comprimentos de onda.

Figura 7 - Coeficiente de absor¢do do CDOM

Coeficiente de absorgio CDOM (m!)

350 450 350 650 750
Comprimento de Onda (nm)

Fonte: Adaptado de Barbosa, Novo e Martins (2019)

A radiagdo no comprimento de onda ultravioleta é conhecida por ser prejudicial a quase
todos os organismos (KUSTER et al., 2005). Considerando que grande parte dela é absorvida

pela CDOM, os seres vivos presentes nos ambientes aquaticos ficam protegidos dessa radiacao.
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Em contrapartida, a alta absorcao da radiacdo em comprimentos de ondas curtas pode causar o
déficit na energia necesséria para a realizacdo da fotossintese por fitoplanctons. Estudos de
aguas por sensoriamento remoto também podem ser afetados pela concentracdo de CDOM,

visto que ela pode alterar a coloracdo da dgua (XIE et al., 2012).

2.5.3. Total de sélidos em suspenséo

Sdo chamados de sélidos em suspensdo 0s elementos organicos e inorganicos que
permanecem em suspensdo na agua (ndo diluem). Geralmente, esses sélidos sdo maiores que
0,4 um. O total de s6lidos em suspenséo (TSS) inclui tanto as particulas que contém pigmentos
de clorofilas (presentes no fitoplancton) quanto particulas ndo algais (NAP). Essas particulas

ndo algais podem ser de origem organica ou inorganica.

2.5.3.1.Fitoplanctons

Os fitoplanctons sdo microrganismos unicelulares que flutuam sobre as dguas salgadas e
doces. Esses organismos tém a capacidade de realizar a fotossintese, por isso, procuram lugares
de alcance da radiacdo solar. Morris (1974) mostra que, em aguas com maior transparéncia, a
producdo fotossintética por fitoplancton tem o seu auge em uma profundidade maior que em
aguas pouco transparentes. Todos os fitoplanctons sdo compostos de a0 menos um tipo de
clorofila (FONDRIEST ENVIRONMENTAL, 2014), a qual € responsavel pela realizacdo da
fotossintese.

Existem seis tipos de clorofilas conhecidas atualmente, a clorofila-a esta presente em
todos os seres que realizam a fotossintese, sejam aquaticos ou ndo. A clorofila-a absorve a
radiacdo proveniente do sol em todos os comprimentos de ondas do visivel, porém, no
comprimento de onda do verde, a radiagdo é pouco absorvida e grande parte é refletida,
explicando, assim, a coloracdo esverdeada das plantas. Grande parte da radiacdo no
comprimento de onda do azul e do vermelho é absorvida, como pode ser verificada na Figura
8. Além de clorofila, os fitoplanctons contém outros elementos em sua estrutura que refletem

outros comprimentos de onda, causando uma pigmentacdo diferente da verde.
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Figura 8 - Coeficiente de absorcdo de alguns tipos de clorofila encontradas nos
fitoplanctons
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Fonte: Adaptado de Fondriest Environmental (2014)

Além do fitoplancton ser responsavel por grande parte da producdo fotossintética do
planeta, produzindo mais oxigénio que todas as plantas terrestres (FONDRIEST
ENVIRONMENTAL, 2014), ele também é a base da cadeia alimentar dos sistemas aquéticos.
No entanto, a alta producdo desbalanceada desses microrganismos pode causar a morte

desenfreada de peixes.

2.5.3.2.NAP

As particulas ndo algais (NAP) podem ser tanto organicas como inorganicas (BARBOSA;
NOVO; MARTINS, 2019). A parte organica é proveniente de células mortas de fitoplanctons
e de produtos secundarios da vegetacdo (frutos, folhas e sementes, por exemplo), enquanto a
fragcdo inorgéanica sdo particulas rochosas que sofreram a agdo do vento e da chuva. As NAP
tém um poder de absor¢do maior ou menor dependendo de diferentes tamanhos, composic¢des
e formas de suas particulas (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

A parte inorganica da NAP tem uma maior absor¢do nos comprimentos de onda mais
baixos (ultravioleta ao azul), decaindo exponencialmente nas regides do verde e vermelho,
como pode ser observado na Figura 9. A presenca dessa fracdo da NAP é que causa um grande

espalhamento da radiacéo solar.
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Figura 9 - Coeficiente de absorcdo NAP
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Williams et al. (2018) mostra que a contribuicdo da NAP e do fitoplancton na medida de
TSS séo iguais em quatro comprimentos de onda (~400 nm, ~545 nm, ~645 nm e ~700 nm),
variando de forma inversamente proporcional nos outros comprimentos de onda. Ou seja,

quando a contribuicdo do fitoplancton é alta, a de NAP é baixa, e vice-versa.

2.6.Algoritmos bio-6pticos

Existe, na literatura, varios algoritmos bio-6pticos para extrair as informagdes dos COA
em ambientes aquaticos (FAN, 2014; LEE, 2002, LEE, 2009; QU, 2014). Esses algoritmos
podem ser classificados basicamente em empiricos, semianaliticos e analiticos. Os métodos
empiricos se utilizam de modelos matematicos e estatisticos que calibram um modelo tendo
como paréametros de entrada os dados in situ coletados na area de interesse juntamente com 0s
dados dos sensores dpticos. Esse tipo de algoritmo nem sempre é possivel de ser realizado, pois
ha lugares que ndo se pode coletar dados in situ e, além disso, o0s algoritmos empiricos ndo
podem ser utilizados como um modelo global para todos os tipos de agua.

Por isso, os estudos recomendam os algoritmos semianaliticos, que se utilizam de etapas
empiricas e analiticas para estimacdo dos COA. Esses algoritmos se baseiam na equacdo de
transferéncia radiativa, a qual utiliza as POI e algumas condicGes fisicas (condi¢des da agua,

radiancia do céu e angulo sélido do sensor, por exemplo) para encontrar as POA. Porém, esses
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algoritmos também possuem a parte empirica, por que necessitam de dados coletados a campo
para a sua calibracao.

Os algoritmos analiticos também se utilizam das equacgdes de transferéncia radiativa na
coluna d’agua e na atmosfera para calibrar os algoritmos que correlacionam dados das imagens
com POI e POA coletados in situ. Apesar dos algoritmos analiticos conseguirem ser aplicados
em diferentes tipos de ambientes aquaticos, as medidas coletadas séo caras e dificeis de se obter
(BERNARDO, 2015).

2.6.1.QAA

Entre os algoritmos semianaliticos, destaca-se, na literatura, o algoritmo quase-analitico
(QAA) introduzido por Lee et al. (2002). Esse algoritmo, pela sua facil compreensédo e
implementacdo, € muito utilizado tanto para os sensores multiespectrais, como MODIS,
SeaWiFS e MERIS, quanto para sensores hiperespectrais. Lee et al. (2002) faz a recuperacéo
do a, e b a partir da R, em aguas mais profundas. Tendo esses POI, é possivel calcular a
absorcéo pelo fitoplancton e CDOM com material em suspensao.

A primeira etapa desse algoritmo expressa a reflectancia de sensoriamento remoto

subsuperficie (r-5) em fungdo da R,;, como mostra a Equagéo 52.

Rys(1) (52)
0,52 + 1,7 X Ry5(A)

Trs 1 =

A formula usada por Gordom et al. (1988) (Equacéo 53) explica r.; em funcéo de u.

1rs(A) = gou(d) + g1 [u(D]? (83)

Sendo e g, e g, sdo valores predeterminados que, segundo Lee et al. (2002),
correspondem aos valores de 0,089 para g, e de 0,125 para g,. E u(4) é apresentado pela
Equacdo 54.

by, (54)
u=
a; + bb




50

Onde a; é o coeficiente de absorcao total e b, o coeficiente de retroespalhamento. Tendo

1 estimado pela Equacdo 53, a solucdo para Equacédo 54 é apresentada na Equacéo 55:

—9Yo + [gg + 4 X g1 X rrs(/l)]l/z (55)
2X g,

u(d) = —

O passo seguinte desse algoritmo apresentado em Lee et al. (2009) é uma condicao
simples, que depende do valor de R, na banda com comprimento de onda (1) proximo de 670
nm. Portanto, se R, (670) < 0,0015 sr?, entdo as equagdes 56, 57 e 58 serdo calculadas. Caso

contrario, serdo utilizadas as equacoes 59 e 58.

(56)
_ 1y5(443) + 1,5(490)
X =log 75 (667)
Tys(Ag) + 5 X m X 1.5(667)
ar(Ao) = @y (Ao) + 10N *haX+hzX? (57)
A A 58
bbpuo) = u(lozzato() ) — by (4o) 8)

Onde 4, € o comprimento de onda de referéncia (podem ser utilizados os comprimentos
de onda de 550nm, 555nm ou 560nm dos sensores MODIS, MERIS SeaWiFS), a,, € 0
coeficiente de absorcdo da agua pura encontrado em Pope e Fry (1997), by, 0 coeficiente de
retroespalhamento de particulas suspensas, by, 0 coeficiente de espalhamento da agua pura
encontrada em Smith e Barker (1981) e ho, hz, h, foram valores encontrado por Lee et al (2009)
que correspondem a -1,146, -1,366 e -0,469, respectivamente. Para 0s casos em que R, (670)

> 0,0015 srl, utiliza-se as equacdes 58 e 59:



o1

R, (667) )1'“ (59)

a;(A0) = ayw (o) + 0.39 X <Rsr(443) + R (490)

As equacdes 59 e 58 utilizam Ayigual a 670 para o caso de R, (670) > 0,0015 sr.,
Calculando by, para a banda de referéncia, é possivel calcular o by, para qualquer

banda, como mostra a Equacéo 60:

Ao\" (60)
byp (D) = b () % ()
Onde n é dado pela Equacéo 61:
B ,9><Tr5(443) (61)
77=2*<1—1,2><e ”S</10)>

Isolando a na Equacao 54 e conhecendo a Equacéo 62, tem-se 0 a; para qualquer banda,

dada pela Equacéo 63 e b, pela Equacédo 62:

by = by (1) + bpp(2) (62)
1 —u()) x (bp,, (1) + by, (1) (63)
ar(1) = ( ) g &) i )

Encontrado os POI, o algoritmo caminha para a proxima etapa, que tem como objetivo
estimar o coeficiente de absorcao por fitoplancton e a CDOM com NAP. Para isso, calcula-se

0s dois parametros apresentados pela Equacéo 64 e 65:

a,n(411 0,2

_ D gy (64)
app (443) 1,5(443)

rrs(/lo)

0,8 +
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_ acpom+nap(411) — ,5(442,5-415,5) (65)
acpom+nap(443)

O ¢ é um parametro que esté relacionado a absor¢éo pelo fitoplancton, & esta associado
a matéria organica absorvida, a,, € o coeficiente de absor¢éo de fitoplancton e acpop+nap € 0

coeficiente de absorcdo por CDOM com NAP. J4 S é dada pela Equagéo 66:

0,002 (66)
1,5(443)
7,<(550)

§$=0015+

0,6 +

Para o célculo do coeficiente de absorcdo por CDOM e NAP, as equacOes 67 e 68 sao

utilizadas:
a(412) — { x a(443) — a,,(412) — { X a,,(443) (67)
acpom+nap(443) == £_¢
acpom+nap(A) = acpom+nap(443) X e~ S(A=443) (68)

Por fim, o coeficiente de absorgéo por fitoplancton a,,(4) € dado pela Equagéo 69:

apn(D) = a(d) — aqy(d) — a,,(443) (69)

O QAA, por se tratar de um algoritmo semianalitico, necessita de dados in situ para
realizar a validacdo do modelo. Se o resultado da validacdo for apropriado, & possivel realizar
estudos temporais sobre a area sem a necessidade de novas coletas a campo. Esse algoritmo foi
implementado para aguas oceanicas e costeiras, mas ja ha estudos que utilizam o QAA para
aguas interiores (MOUW et al., 2013, WATANABE, 2016, BERNARDO et al., 2019).

As equacgdes mostradas nesta Secdo sdo as apresentadas pela QAA_V5 de Lee et al.
(2009). Contudo, hd muitos QAA parametrizados para tipos de agua diferentes e sensores
orbitais (WATANABE, 2016, BERNARDO et al., 2019).
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3. MATERIAIS E METODOS

Esta secdo apresenta a area de estudo (Secéo 3.1), os dados utilizados no trabalho (Secao

3.2) e 0 método (Secdo 3.3) que foi empregado no projeto.

3.1.Area de estudo

A érea de estudo est4 localizada em uma extenséo de aproximadamente 126 km ao longo
do reservatorio da usina hidrelétrica de Tucurui (Figura 10), na Regido Nordeste do estado do
Pard, Brasil. Esse reservatorio tem como origem o rio Tocantins, que nasce no estado de Goias,
corta o estado de Tocantins, passa por uma parte do estado do Maranhdo e, por fim, no Par3,
onde deségua no oceano Atlantico. Uma grande parte de floresta tropical nativa foi inundada
com a construcao desse reservatorio. Atualmente, a area alagada abrange 2.290 km? em épocas
de seca, podendo chegar a 2.850 km? em épocas de cheia. Foi inaugurada em 1984 e, desde
entdo, estuda-se os impactos ambientais e sociais causados (FEARNSIDE, 1999). Localizada a
3°49°56°” S e 49° 38’ 59" O, a barragem possui um comprimento de 11 km e consegue produzir
de energia um total de 8.370 MWh.

Figura 10 - Area de estudo em Tucurui (PA): (A) Area de estudo no reservatoério da Usina
Hidrelétrica de Tucurui e (B) dados de batimetria.
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3.2.Dados

As imagens utilizadas sdo do sensor OLI (Operational Land Imager) embarcado no satélite
Landsat-8, que estad em Orbita desde 2013. Esse sensor possui nove bandas espectrais, em que
oito tem resolucdo espacial de 30 m e a banda pancromaética (banda 8) tem a resolucéao espacial
de 15 m. A resolucdo radiometria é de 12 bits para todas as bandas. Esse satélite também possui
o sensor Thermal Infrared Sensor (TIRS), porém, este trabalho utilizard apenas as seguintes
bandas: Banda 1 — azul costal (0,433 um — 0,453 um); Banda 2 — azul (0,450 pum — 0,515 pum);
Banda 3 - verde (0,525 pum — 0,600 um); Banda 4 - vermelha (0,630 pm — 0,680 um). As bandas
5 (0,845 pm - 0,885 pum), 6 (1,560 um — 1,660 pum) e 7 (2,100 pm — 2,300 pm), representando
as bandas do infravermelho proximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR 1 e
SWIR 2), serdo utilizadas apenas para a correcao atmosférica. Uma cena dessa imagem contém,
aproximadamente, 170 km de largura e 183 km de comprimento e estdo disponiveis no site da
United States Geological Survey (USGS).!! A imagem que sera utilizada foi registrada no dia
18 de julho de 2013.

Para a recuperacdo da batimetria por imagem oOptica sao necessarios dados de batimetria,
que serdo utilizados como profundidade de controle. Para este trabalho, foi utilizado dados de
um ecobatimetro de pulso Unico, levantados na area de estudo entres os dias 5 a 15 de julho de
2013. As medidas in situ para a producdo deste trabalho foram disponibilizadas por Curtarelli
et al. (2015).

3.3.Métodos

Considerando os objetivos deste trabalho, os experimentos foram realizados em seis
etapas. A primeira etapa consistiu em reduzir os efeitos atmosféricos com a correcdo
atmosférica ACOLITE e avaliar o seu resultado. Na segunda etapa, foi feita a implementacéo
e aplicacdo do QAA na area de estudo. A terceira etapa estimou o coeficiente de atenuacgdo
difusa. Na quarta etapa, foi feita a interpolacdo dos dados batimétricos para todo o reservatorio,
que foi usado como parametro de entrada para a etapa seguinte, na qual se avaliou o melhor
método para reconstrucdo da profundidade do reservatorio a partir de modelos estatisticos. Por

fim, a Ultima etapa consistiu em correlacionar o erro ao estimar a batimetria com a capacidade

1 Disponivel em: https://earthexplorer.usgs.gov/.
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de absorcéo ou espalhamento de cada pixel. A metodologia empregada pode ser observada na
Figura 11.

Figura 11 - Fluxograma da metodologia empregada

Melhor Correcao Krigagem ordinaria
Atmosférica

' v
Modelos
batimétricos

| | ‘,

Estimativada Profundidade
profundidade interpolada

Kd ¥
Validacaoda
batimetria

Fonte: Autor (2021)

Ao observar o fluxograma (Figura 11), pode-se observar que as imagens OLI corrigidas
geram duas linhas de pesquisas diferentes: (a) a parte que estuda os componentes opticamente
ativos derivados de algoritmos bio-0pticos e (b) a batimetria dptica, que se utiliza dos dados do
ecobatimetro e das imagens OLI corrigidas dos efeitos atmosféricos.

Para a estimativa bio-0ptica, foi preciso implementar o QAA que estima a; e by, a partir
dos quais foi estimado 0 K,;. Foi também estudado a batimetria Optica, que consegue estimar a
profundidade em cada pixel por modelos estatisticos. Os modelos a serem comparados sdo o de
Lyzenga (1978), o de Stumpf et al. (2003) e o de Diersen et al. (2003). Com isso, seréa analisado
o melhor modelo de batimetria éptica. Para os dados de entrada dessa etapa, foi necessario

realizar uma interpolacdo para toda area. Neste estudo, foram realizados testes com quatro
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modelos matemaéticos de krigagem ordinaria mais comuns: esférica, exponencial, gaussiana e
circular. Por fim, foi possivel relacionar o erro da batimetria estimada pela imagem com os
dados de a;, b, e K;. Logo, sera possivel relacionar o erro da batimetria estimada pela imagem

com os dados de coeficiente de absor¢édo, de espalhamento e atenuacéao difusa.

3.3.1.Correcdo atmosférica

Neste trabalho, foi aplicada a correcdo do ACOLITE na imagem, que é uma das mais
utilizadas em ambientes aquaticos, apresentando bom desempenho em alvos terrestres e
aquaticos. Para essa corre¢do, foi utilizado o aplicativo (v20190326.0), disponibilizado pelo
Royal Belgian Institute of Natural Sciences (RBINS), comparando as trés corre¢fes do
ACOLITE existentes, como explicada na Segéo 2.1.

Com o uso das imagens do sensor OLI adquiridas no dia 18 de julho de 2013 (trés dias ap0s
0 levantamento batimétrico ser concretizado), trés metodos da correcdo atmosférica do
ACOLITE foram realizados. Um dos métodos utiliza as bandas do vermelho e do infravermelho
proximo (RED-NIR), assumindo que a taxa da reflectancia da gua entre essas duas bandas é
uma constante. O outro método emprega ambas as bandas do infravermelho de ondas curtas
presentes no sensor OLI (SWIR1-SWIR2), de modo que a reflectancia na dgua nessas bandas
sdo consideradas iguais e nulas. O mais novo método do ACOLITE, o DSF, pressupde que uma
das bandas do sensor tenha reflectancia de superficie nula e que a atmosfera é homogénea.
Utilizando o aplicativo acolite_py win_20190326.0 é possivel manipular os parametros de
entrada e gerar a reflectancia de superficie das imagens. Tendo como objetivo encontrar a
reflectdncia de superficie em ambientes aquéticos, € possivel, com os algoritmos do ACOLITE
e a Equacdo 49, estimar a (Rs,). Esta reflectancia sera utilizada como o parametro de entrada
para 0 QAA e para a realizacdo da batimetria optica.

Para validacdo da correcdo atmosféricado ACOLITE, utiliza-se como referéncia os dados
de correcdo atmosfeérica disponibilizados pela National Aeronautics and Space Administration
(NASA). Trata-se de um resultado de correcdo atmosferica muito conveniente para varios tipos
de aplicacdes, que € chamado de Land Surface Reflectance Code (LaSRC) (VERMOTE et
al.,2018; BERNARDO et al.,2017, VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015), disponibilizado
pela USGS. O LaSRC é um modelo estavel, que utiliza um modelo de transferéncia radiativa
para estimar a reflectancia de superficie das imagens de um sensor, utilizando as bandas do azul
e do vermelho para atenuar os efeitos dos aerossois presentes na atmosfera (VERMOTE et

al.,2018). Esse metodo € muito utilizado em diversos sensores, como os embarcados no Landsat
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e no MODIS. O modelo LaSRC vem sendo aplicado nas imagens do Landsat-8 sob a demanda
do usuério, onde cada pixel da imagem apresenta a reflectancia de superficie re-escalada por
um fator de 10.000. Sendo LaSRC considerado um método confiavel, podemos compara-lo
com os resultados do ACOLITE, para, assim, escolher o melhor modelo dentre os revisados.
Para a andlise da Rq,., € necessario aplicar a Equacao 49 em todos os pixels da imagem. Para a
validacdo da correcdo atmosféricas, também foram utilizados nove pontos, distribuidos

aleatoriamente pelo reservatdrio, como mostra a Figura 12.

Figura 12 - Pontos de analise

Fonte: Autor (2021)
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3.3.2. Estimacéo de a;e by

Para a estimacdo de a,e by por imagem orbitais, foi utilizado o QAA (Sec¢éo 2.5.1.)
aplicado para as imagens do Landsat-8. Como no QAA original os comprimentos de onda ndo
sdo iguais aos do OLI, alguns ajustes foram realizados. Para todo o reservatério da usina
hidrelétrica de Tucurui, foi estimado a, e b, usando o QAA adaptado para o sensor
multiespectral, como o OLI. Os passos do algoritmo apresentados no Quadro 2 sao baseados
no utilizado por Bernardo et. al (2019), que empregou imagens multiespectrais em dguas com
propriedades dpticas complexas (alta turbidez, alta concentracdo de clorofila, alta CDOM e
TSS), mostrando em sua area de estudo um QAA 30% melhor ao estimar os POl em
comparagdo com alguns QAA existentes.

O comprimento de onda de referéncia (4,) foi escolhido de forma que o coeficiente de
absorcao da 4gua pura tenha maior resposta do que os outros coeficientes de absorco. E levado
em consideragédo a afirmativa de Lee et al. (2002), que sugere uma melhor estimativa de a; e
bp, para aguas turbidas se utilizando de bandas com maiores comprimentos de onda para o valor
de A,. Portanto, assim como em Bernardo et. al, (2019), a banda do vermelho (1, = 655nm)

foi utilizada como referéncia.

Quadro 2 - Algoritmo do QAA para bandas do sensor OLI

Etapa Equacéo
0 Ry (A4

r(1) = sr(1)

0,52 4+ 1,7 * Rg,- (1)
1 —9go t [gg +4 g1 * rrs(/l)]%
u(d) = — ,90 = 0,0895eg, = 0.125
2x g,

2

175 (443) + 1,5(562)

15(562)
1< (482)

X =log

rrs(/lo) + 2 x * rrs(562)

3 a; (o) = ay,(Ag) + 10~1-146-1366+X—0.469+X>
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4 u(4o) * ar(4o)
bbp(AO) = 1— u(Ao) - bbW(AO)
6 _0‘9*73‘5(562)
n:2*<1—1,2*e rTSU»o))

bup () = by o)+ (22)

7 (1= u)) * (bow @ + by @)
a;(1) = w(d)

bap () = by i) + (22)’

Fonte: adaptado de Bernardo et. al, (2019)

3.3.3. Coeficiente de atenuacao difusa

Ao estimar a.e by pelo algoritmo QAA, é possivel estimar 0 K; pela Equagdo 70, como

mostrado em Lee et al. (2013).

(70)

lfw) *my x (1 —my xe™ ") x by
b

Kd=(1+m0*95)*at+<1—)/*

Onde 6, é o angulo zenital solar, a é o coeficiente de absorcéo total, b,,, € b, 0s coeficientes
de retroespalhamento da 4gua pura e total, respectivamente. Os coeficientes my, m,, m,, msey
sdo parametros constantes invariantes ao comprimento de onda e as propriedades da agua. Esses
parametros encontrados em Lee et al. (2013) sdo 0,005, 4,259, 0,52, 10,80 e 0,265,
respectivamente.

A Equacdo 70 apresentou bons resultados em estudos com ambientes aquaticos dominado
por CDOM e Clorofila-a, utilizando como A o valor de 482 nm para banda do OLI, que é 0 mais
proximo de 490 nm (GOMES et al, 2018). Utilizou-se 0 Kq(490), pois é um estimador de
qualidade da &gua, podendo indicar a sua turbidez, além de estar relacionada com as particulas
em suspensdo, o0 que ajuda a entender as caracteristicas da area de estudo.
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3.3.4.Interpolagéo de dados do sonar

Para realizar a batimetria por modelos estatisticos, primeiramente, foi necessario obter
valores interpolados da batimetria feita por sonar. Para realizar essa interpolacéo, comparou-se
quatro modelos matematicos de krigagem ordinéaria: o esférico, exponencial, gaussiano e
circular. Para avaliagdo dos resultados, foi calculado o RMSE de cada modelo e foi feita,
também, uma validacdo cruzada entre os pontos coletados pelo sonar e 0s pontos calculados
pela interpolacdo. Apos essa etapa, € possivel encontrar um modelo matematico que melhor

estima a batimetria, tendo como dado de entrada a R, .

3.3.5.Modelos batimétricos

Os modelos batimétricos calculados neste trabalho sdo os estatisticos, visto que foram
coletados os dados in situ. Os modelos batimétricos estatisticos realizados séo os apresentados
por Lyzenga (1978), Stumpf et al. (2003) e Dirsen et al. (2003). O método de Lyzenga (1978)
consiste em realizar regressdes lineares multiplas, correlacionando os dados do Sonar com as
imagens de sensoriamento remoto. Os modelos utilizados sdo mostrados pelas equacbes 71 e

72. Os prefixos correspondem as bandas do azul costal (CB), azul (B), verde (G) e vermelho

(R).

Z =ag+ acg(Xcp) + ap(Xp) + ag(Xg) + ar(Xg) (71)

Onde:

Xi =In (Rsr(li) - Roo (/11)) (72)

O Ry, é arefletancia de sensoriamento remoto de um determinado ponto, que varia para
cada banda espectral (4;). R, € a menor refletdncia da agua na sua area de estudo e
ay, acg, Ag, Ageag Sa0 constantes encontradas por regressdo linear multipla apresentadas pelas

equacoes 73 a 77.
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L=AxX (73)
Zy (74)
L=]:
Zn
1 xf xf (75)
A=
1 X' X
Qo (76)
X =4
a;
X =(4TA)ATL (77)

Utilizando novamente as regressdes lineares multiplas, correlacionando os dados do
ecobatimetro com as imagens de satélite, sera realizado o modelo utilizado baseado no modelo
de Stumpf et al. (2003), como mostra a Equagéo 78:

ln(nRsr(ACB)) ln(nRsr(ACB)) ln(nRST(;{CB))
Vin Ry (Ag)) 2 In (R (Ag)) |2 In (R (A0))

In (nRsr (AB)) In (nRsr (AB))
™4 0 (R () | S In MRy (Ar))

Z = —mo +m
(78)

Onde Z é a profundidade e m,, m,;, m,, ms, myems sdo encontrados por regressao linear.
O valor de n € uma constante que garante que o resultado da fungédo logaritmica seja sempre
positivo. R, é a refletancia de sensoriamento de um determinado ponto.

Outro método que foi utilizado segue um modelo polinomial de segundo grau apresentado

por Dirsen et al. (2003), como mostram as equacdes 79 e 80:

log(Z) = ¢ + bx + ax? (79)
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0 Rsr(AB) (80)
a gRsr(/lR)

Onde Z é a profundidade, os parametros a, b e ¢ sdo estimados por regressdo. Nesse caso,
0S parametros a, b e ¢ sdo encontrados por regressao linear multipla polinomial, similarmente

as equacdes 73 a 76, porém, agora, A e X sao dados pelas equacbes 81 e 82:

1 x le (81)
A= ¢
1 x x?
¥ lgl (82)
a

Tendo os parametros estimados (Equacdo 82), é possivel determinar a Equacgdo 77, a
fim de estimar a profundidade da dgua. Como se trata de regressao linear, um método para a
selecdo do melhor modelo aplicado é o Critério de Informacdo de Akaike, do inglés Aikaike
Information Criteria (AIC), e o critério de informacdo Bayseano, ou Bayesian Information

Criterion (BIC), que sdo calculados pela Equacao 83 e 84, respectivamente.

AIC = —21og(L,) + 2p (83)

BIC = =2log(L,) + p * log (n) (84)

Onde L, ¢ a funcdo de maxima verossimilhanga do modelo, p € o niumero de parametros
e n o numero de observacBes. O menor valor de AIC e BIC define o melhor modelo. Sendo
assim, o AIC aumenta conforme o nimero de parametros aumenta (p), penalizando modelos
complexos, e diminui conforme o modelo melhor explica os dados, beneficiando os modelos
bem explicados. J& o BIC aumenta conforme o numero de parametros (p) e de observacdes (n),
gerando penalizagdes quando se tem muitos dados observados e, assim como AlC, diminuindo

conforme o modelo melhor explica os dados.
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Um dos maiores problemas da batimetria dptica € em aguas profundas e tdrbidas, onde a
penetracdo da luz é menor e, consequentemente, a estimativa por sensores dpticos se torna
inviavel. Estudos mostram que a estimativa por batimetria Optica consegue chegar até préximo
de 30 m. Por isso, ao aplicar os modelos empiricos neste trabalho, foi selecionado uma area

mais rasa, ao Sul do reservatorio, como mostra a Figura 13.

Figura 13 - Area que ser4 realizada a batimetria optica por modelos estatisticos

Fonte: Autor (2021)

Vale, também, verificar se alguma observacao ¢ influente no modelo. Para esse calculo,
utiliza-se os parametros de DFFITS e a distancia de Cook, que identificam os outliers influentes

no modelo seguindo o critério das EquacGes 85 e 86:

85
DFFITSz\/g (85)

Cook'sdistance = F(p,n = p) > 50% (86)

O DFFITS mede a influéncia que cada observagdo tem sobre o seu proprio valor ajustado
e a distancia de Cook mede a influéncia que cada observacdo tem sobre todas as observacoes

ajustadas.
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4. RESULTADOS

4.1.Correcéo atmosférica

Na primeira etapa deste trabalho, os métodos de correcdo atmosféricas do ACOLITE
foram comparados com o LaSRC, que é um método confiavel como ja mencionado. Para a
andlise, foram selecionados, aleatoriamente, nove pontos no reservatorio, de modo a comparar
os valores de Ry, calculados pelos modelos do ACOLITE com o LaSRC. As Figuras 14, 15 e

16 apresentam os resultados.
Figura 14 - Comparacao entre a reflectancia de sensoriamento remoto da LaSRC com a
ACOLITE RED-NIR

0,015 —%—LaSRC
—e—RED-NIR

0,010

0,005

Ry (sr?)

0,000
400

-0,005 .
Comprimento de onda

Fonte: Autor (2021)

Figura 15 - Comparacdo entre a reflectancia de sensoriamento remoto da LaSRC com a
ACOLITE SWIR1-SWIR2
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Fonte: Autor (2021)
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Figura 16 - Comparacdo entre a reflectancia de sensoriamento remoto da LaSRC com a
ACOLITE DSF
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770,008
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Fonte: Autor (2021)

Assim como em Bernardo et al. (2017), a correcdo RED-NIR para a banda NIR resultou
em refletdncias negativas, por conta de uma sobrecorrecdo atmosférica (Figura 14). Essa
sobrecorrecdo é provavelmente gerada pela alta turbidez do reservatorio. Isso acontece porque
0 ACOLITE RED-NIR leva em consideracdo que a banda NIR tem refletancia nula, o que nao
se verifica nos casos de dguas mais turbidas, em que a resposta espectral pode chegar até 900
nm (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Além disso, € possivel visualizar que, na
correcdo RED-NIR, as Ry, estimadas tém valores mais altos do que o correto (em média:
0,0077 srt; 0,0082 srt; 0,0098 srt; 0,0064 sr; e -0,0007 sr para as bandas do azul costal,
azul, verde, vermelho e infravermelho préximo, respectivamente), enquanto que na correcao
SWIR1-SWIR2 (em média: 0,0056srt; 0,00062 srt; 0,0081 srt; 0,0049 srt; e 0,0021 sr! para
as bandas do azul costal, azul, verde, vermelho e infravermelho proximo, respectivamente ) e
DSF (em média: -0,0055sr%; 0,0060 srt; 0,0077 srt; 0,0045 srt; e 0,0017 sr! para as bandas
do azul costal, azul, verde, vermelho e infravermelho proximo, respectivamente ), os valores
de R, apresentam mais proximas da LaSRC.

Foi realizada, também, uma comparagéo entre as corre¢cfes ACOLITE e a LaSRC por
meio de uma relagéo linear. A Tabela 2 mostra, para cada banda, as relagdes entre cada modelo
do ACOLITE com o LaSRC.



Tabela 2 - Relagdo entre a corregdo ACOLITE e o produto LaSRC
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Correcao Banda | p-valor |a b RMSE | Viés R?
Bl <0,01 |0,9320 [0,0025 |0,002213 |0,002202 |0,983
B2 <0,01 10,9426 |0,0023 |0,002040 |0,002032 |0,990
RED-NIR B3 <0,01 |0,9725 |0,0018 |0,001616 |0,001612 |0,999
B4 <0,01 |0,9629 [0,0016 |0,001461 |0,001457 |0,998
B5 <0,01 |0,9731 |-0,0030 |0,003161 |-0,003160 |0,999
Bl <0,01 |0,9320 [0,0005 |0,000249 |0,000118 |0,983
B2 <0,01 |0,9426 |0,0004 |0,000193 |0,000085 {0,990
SWIR1-SWIR2 |B3 <0,01 |0,9725 |0,00008 |0,000176 |-0,000135 |0,999
B4 <0,01 |0,9629 [0,0002 |0,000112 |0,000416 |0,998
B5 <0,01 |0,9731 [-0,0003 |0,000413 |-0,000407 {0,999
B1 <0,01 |0,7401 |0,0015 |0,000561 |0,000008 |0,899
B2 <0,01 |0,7270 [0,0014 |0,000649 |-0,000201 |0,876
DSF B3 <0,01 10,8573 [0,0005 |0,000901 |-0,000576 |0,929
B4 <0,01 |0,7165 |0,0009 |0,000913 |-0,000489 |0,83
B5 <0,01 |0,6191 [0,0004 |0,001150 |-0,000806 |0,747

Para as correcdes ACOLITE e LaSRC serem perfeitamente iguais, 0s parametros “a” e
“b” (Tabela 2) deveriam ser 1 e 0, respectivamente. Assim sendo, pode-se observar que as
equacdes da correcdo SWIR1-SWIR2 sdo mais proximas da reta ideal do que a RED-NIR e
DSF, pois “a” € mais proximo de 1 e “b” mais proximo de 0. Isso também é comprovado pelo
coeficiente de determinacédo (R?), que tende a ser proximo de 1. Ademais, todos os RMSE da
SWIR1-SWIR2 sdo menores que 0 do DSF e que 0 RED-NIR. O viés também é maior para a
correcdo RED-NIR e DSF, exceto na banda do azul costal do DSF. Portanto, levando-se em

consideracdo que a melhor correcdo atmosférica € a que mais se aproxima do LaSRC
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(VERMOT et al.,2018; BERNARDO et al., 2017), a correcdo SWIR1-SWIR2 é a mais
apropriada, entre as correcdes ACOLITE, para a regido de estudo.

4.2.Estimacao dos POI

Os sensores passivos (que ndo emitem luz propria) ndo sdo capazes de medir os POI,
porém, € possivel estimé-los por meio de algoritmos bio-6pticos. Um desses algoritmos € o
QAA, que converte a Ry,.em reflectdncia de sensoriamento remoto de subsuperficie (1.5), que,
por sua vez, estima a; e by baseado na relacdo analitica proposta por Gordon et al. (1988).

Considerou-se 0s mesmos nove pontos utilizados na validacdo da correcdo atmosférica
(Figura 12). Os valores de a; e by foram extraidos e apresentados nas Figura 17 e 18,

respectivamente. E a Figura 19 apresenta a R,,- em cada banda espectral.

Figura 17 - Coeficiente de absorc¢do total (a,) estimado pelo QAA
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Figura 18 - Coeficiente de retroespalhamento (bp) estimado pelo QAA
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Figura 19 - Reflectancia de sensoriamento (Rsr) remoto para cada ponto
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As Figuras 20-1 apresentam os resultados ao estimar a; e as Figuras 20-11 estimam by, para

cada banda do sensor OLI.
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Figura 20 - Resultados do QAA da absorcao total (1) e do retroespalhamento (1) aplicada
as bandas: (a) Azul costal; (b) Azul; (c) Verde e (d) Vermelha
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Fonte: Autor (2021)

A Figura 19 mostra que a R, para a banda do verde (560 nm) é maior que a do azul (480

nm) devido a alta absor¢do nos comprimentos de onda do azul, que chega a ser trés vezes maior

que a absorc¢éo no verde, verificado pela Figura 20-1-b, que apresenta maiores valores (intervalo

de 0,18 m* a 3,85 m™) relativamente a Figura 20-I-c, que apresenta menores valores (intervalo

de 0,17 m?* a 1,30 m?). A alta absorcdo na banda do vermelho pode indicar a presenca de

fitoplancton no ponto indicado.
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Na Figura 20-Il, observa-se que o retroespalhamento é maior para bandas com
comprimentos de onda menores. Esse fato pode ter relagdo com a presencga de sedimentos em
suspensdo. A agua pura também possui 0 mesmo comportamento, contudo, em magnitude
maior.

Nas figuras 18 e 20-11, pode-se observar que o b, contém uma baixa variabilidade e valores
similares para cada banda, enquanto que nas figuras 17 e 20-1 mostram uma maior variabilidade

dos dados de a;, principalmente na banda do azul costal.

4.3.Coeficiente de atenuacao difusa da luz

O coeficiente de atenuacdo difusa da luz (Kg) no comprimento de onda de 490 (Kq (490))
é muito utilizado para descrever a presenga de luz na coluna d’agua. Ele mostra a taxa de
decaimento da luz com o aumento da profundidade. Neste trabalho, o Kq (490) é determinado
pelas POI e pela radiacéo incidente na agua. Como o sensor OLI ndo possui uma banda
especifica para o comprimento de onda de 490 nm, Ky (490) foi calculado utilizando-se da

banda do azul (482 nm). O resultado é apresentado pela Figura 21.

Figura 21 - Kq (482) estimado
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Fonte: Autor (2021)

Na Figura 21, pode-se observar que Kgq (490) segue 0 mesmo padrdo que a absorcao da

banda 2 (Figura 20-1-b), possuindo valores maiores na Regido Sul e Oeste. Isso acontece porque
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a; e by da banda do azul sdo utilizados como apresentado pela Equagéo 70, em que b, tem

grande influéncia sobre Kq (482). A Tabela 3 apresenta os valores de Kq (490), os coeficientes

a; e by estimados e a profundidade para os nove pontos considerados neste estudo.

Tabela 3 - Kq (490), a; e by estimados e profundidade coletada para os nove pontos

Ponto | Kg (490) (m?) | a, (482) (m™) | by (482) (m™) | Profundidade (m)
P01 |4,992 0,635 0,089 36,277
P02 5,099 0,723 0,095 24,878
P03 |4,977 0,628 0,080 43,680
P04 4,928 0,587 0,067 53,685
P05 |4,865 0,538 0,058 50,444
P06 |5,016 0,658 0,076 36,718
PO7 |5,085 0,712 0,091 33,571
P08 |5,097 0,723 0,088 28,717
P09 5,080 0,705 0,116 18,448

Observando a Tabela 3, verifica-se que o0 Kq (490) com maiores valores estdo localizados

em lugares mais rasos do que os pontos cujo Kqg (490) é menor. Verifica-se, ainda, que Kq (490)

é diretamente proporcional a a;(482) e bp(482), 0 que também pode ser concluido pela Equacao

70.

4 4. Interpolagédo dos dados de batimetria

A interpolagdo dos dados foi realizada com a krigagem ordinéria, pois apresenta melhor
resultado na batimetria (CURTARELLI et al., 2015; FERREIRA et al, 2017). Neste trabalho,

foram testados quatro tipos de krigagem ordinaria: gaussiana, exponencial, esférica e circular.

Os parametros do semivariograma para cada tipo sdo apresentados na Tabela 4. Quando o

semivariograma possui diferentes comportamentos para diferentes dire¢des, entdo ha um caso

de anisotropia.
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Tabela 4 - Parametros do semivariograma utilizado na interpolacgdo da batimetria

Modelo Direcdo da | Efeito Patamar Alcance
anisotropia | pepita (Sil (Range)
(Nugget)
Gaussiana | 88,41 77 118 2750
Exponencial | 77.69 51 257 9690
Esférica 82,26 55 200 4700
Circular 81,74 57 203 4200

Por meio do software ArcMap, foram testados os quatro tipos de krigagem ordinaria com
os dados de batimetria coletados em campo com um sonar entre os dias 5 a 15 de julho de 2013.
Segundo Curtarelli et al. (2015), ndo foi possivel a coleta de dados de batimetria em algumas
regibes mais rasas, por conta da presenca de arvores mortas que estdo submersas no reservatorio
e impossibiltam a passagem de embarcacdes.

Os resultados das interpolacdes sao apresentados na Figura 22. Para correlacionar os dados
de batimetria com R,, a interpolacgéo foi realizada com uma resolucao espacial de 30 m x 30

m, para ser coerente com as imagens do sensor OLI.
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Figura 22 - Batimetria obtida por krigagem ordinéria: (a) gaussiana; (b) exponencial; (c)

esférica e (d) circular
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Fonte: Autor (2021)
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Para a avaliacdo dos resultados dos interpoladores, realiza-se uma validagdo cruzada entre

os dados reais e os calculados pela krigagem. Essa relacdo € apresentada na Figura 23.

Figura 23 - Validacao cruzada dos dados de krigagem (K.O.): (a) gaussiana; (b)
exponencial; (c) esférica e (d) circular
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Fonte: Autor (2021)

Nas figuras 23-a, 23-b, 23-c e 23-d, pode-se observar que, dentre 0s quatro tipos de
krigagem ordinéria, a exponencial apresenta menor RMSE (~1,8 m), enquanto que o0 maior €
para 0 modelo gaussiano (~2,6 m). Apesar dos quatro coeficientes de determinacdo serem
parecidos (~0.98), 0 MAPE da krigagem exponencial (~3,6%) é menor do que nos outros tipos
de krigagem ordinéria (>4), apresentando uma média de erro absoluta menor. Nota-se, também,
que o viés é menor que zero para todos os interpoladores, o que signfica que todos os modelos
tendem a subestimar os valores de profundidade.

Para uma melhor analise, foram utilizados dois transectos feitos ao longo do reservatério

(Figura 12), a fim de comprovar que a krigagem exponencial é a que melhor se adequa a regiao,
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como discutido anteriormente. As figuras 24 e 25 mostram os dois transectos com as quatro

formas de krigagem e com a batimetria coletada pelo sonar.

Figura 24 - Transecto A: comparacao entre valores originais e interpolados
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Figura 25 - Transecto B: comparacdo entre valores originais e interpolados
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Pelos transectos, é possivel verificar a coeréncia dos dados interpolados. No transecto A,
em que hd uma mudanca mais brusca de profundidade, observa-se que o interpolador que mais
se aproxima dos dados reais € a krigagem ordinaria exponencial e a que menos se aproxima é
a gaussiana. No transecto B (Figura 25), observa-se que a krigagem exponencial, a circular e a
esférica sdo muito parecidas entre si e sdo as que mais se aproximam da original. Com 0s
transectos mostrados pelas figuras 24 e 25, € possivel calcular o RMSE de cada transecto, como

mostrado na Tabela 5.

Tabela 5 - Dados de RMSE dos transectos para cada tipo de interpolador

Transecto RMSE (m)

Gaussiana | Exponencial | Esférica | Circular

Transecto A 1,327231 | 0,895159 0,966577 |0,986824
Transecto B 2,989033 | 2,264831 2,318276 | 2,347887
Total 4,316264 | 3,15999 3,284853 | 3,334711

Além do MAPE, do R? e do RMSE dos valores gerias, os valores de RMSE dos transectos
confirmam que o melhor tipo de krigagem ordinaria para esse conjunto de dados € o modelo

exponencial.

4.5.Batimetria dptica

Considerando o problema da batimetria dptica em aguas profundas e tarbidas, em que a
penetracdo da luz € menor e, consequentemente, a estimativa por sensores Gpticos se torna
inviavel, os modelos empiricos de Lyzenga (1978), Stumpf et al. (2003) e Diersen et al. (2003)
foram aplicados para uma regido mais rasa da area de estudo. A Tabela 6 apresenta os resultados

para cada modelo, considerando a nova regido.



Tabela 6 - Anélise de batimetria estimada por modelos estatisticos
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Lyzenga

Z_\yzenga = -49,94-2,03%cg+6,05%8-19,11Xs +0,32Xr R?=0,281
Estatistica Estatistica

Desvio padrao(m) 2,07 MAPE (%) 12,64

Max (m) 45,12 AIC 392308,82
Min (m) 13,86 BIC 392354,94
Viés (m) -4,41*10° | DFFITS 3370

RMSE (m) 3,32 Cook’s distance 4294
Stumpf

Z_swmpf = 1257,04-1589,36xc/e+ 1190,55%ce/6+531, 76XcaR- R®=0,189
883,54xg/6-610, 78Xpg/r+138,63Xa/R

Estatistica Estatistica

Desvio padrédo(m) 1,70 MAPE (%) 13,93

Max (m) 68,24 AIC 401310,64
Min (m) -0,01 BIC 401375,21
Viés (m) 8,49*1012 DFFITS 2755

RMSE (m) 3,53 Cook’s distance 168

Diersen

Z_Diersen = 17,9041+4,295Xg/r +429,89Xp/R 2 R?=0,148
Estatistica Estatistica

Desvio padréao(m) 1,50 MAPE (%) 14,50

Max (m) 53,58 AIC 404933,43
Min (m) 17,89 BIC 404961,10
Viés (m) -453*10% | DFFITS 2689

RMSE (m) 3,61 Cook’s distance 1093
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Ao observarmos as equagdes de Z, pode-se verificar que Z_1yzenga POSSUi Seu coeficiente
independente negativo. Isso significa que as somas dos outros coeficientes devem ser positivas,
para assim atingir os valores minimos e maximos positivos apresentados pela Tabela 6. Os
coeficientes de Z_swmpr apresentam valores altos devido ao fato de a constante utilizada para a
funcdo logaritmica ndo ser negativa.

Verifica-se que, para todos os modelos, os coeficientes de determinacdo séo baixos, o
que significa que uma pequena porcentagem dos dados ¢ de fato explicada pelo modelo. O R?
do modelo de Lyzenga (1978), mesmo sendo 0 maior entre os trés modelos, é apenas 1,9 vezes
maior do que o modelo de Diersen et al. (2003). Os RMSE também sdo muito parecidos, uma
vez que o maior (DIERSEN et al., 2003) tem apenas 29 cm a mais que o menor deles
(LYZENGA,1978). O mesmo se dd com o MAPE, em que o de Lyzenga (1978) é ligeiramente
menor que os outros modelos. As figuras 26, 27 e 28 apresentam os graficos de DFFITS e

distancia de Cook.

Figura 26 - Outliers presentes no modelo de Lyzenga (1978) para a area aplicada
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Figura 27 - Outliers presentes no modelo de Stumpf et al. (2003) para a area aplicada

DFFITS

- Coluna

x10*

Cook’s distance

[*]
T

0.5F

Fonte: Autor (2021)

Figura 28 - Outliers presentes no modelo de Diersen et al. (2003) para a area aplicada
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Embora a Tabela 7 mostre que a quantidade de pontos que atendem a distancia de Cook

para Stumpf et al. (2003) € menor que a de outros modelos, nota-se, pelas Figuras 26, 27 e 28

que o valor de distancia Cook € praticamente 70 vezes maior do que no Lyzenga (1978) ou

Diersen et al. (2003). Vale, também, verificar a posi¢éo desses pontos, os quais influenciam no

modelo, como pode ser observado pela Figura 29.
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Figura 29 - Distribuicéo dos pontos DFFITS e distancia de Cook para os modelos de: (a)
Lyzenga (1978); (b) Stumpf et al. (2003) e (c) Diersen et al. (2003)
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Fonte: Autor (2021)

Na Figura 29, pode-se observar que os outliers que influenciam o modelo estdo

localizados, geralmente, em areas com a menor profundidade estimada. Percebe-se, também,

que, em Stumpf et al. (2003), os pontos estdo mais distribuidos, o que dificulta o entendimento

do erro. Duas regides que apresentam bastante outliers sdo: 1- a area do extremo Sul-Leste e 2

- a parte Central-Leste. A Regido Central-Leste fazia parte do rio Tocantins antes da sua

inundac&o. Ja a parte Sul-Leste era uma area de vegetacao nativa.
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Para a escolha do modelo, utiliza-se 0 AIC e o BIC que foram menores para o modelo de
Lyzenga (1978), assim como o MAPE e 0 RMSE que foram ligeiramente menores que 0s outros
modelos. Portanto, ao escolher o modelo de Lyzenga (1978), é possivel verificar o erro entre a

batimetria estimada e a batimetria de campo, conforme se vé na Figura 30.

Figura 30 - Andlise do erro ao estimar a batimetria: (a) Batimetria coletada pelo Sonar e
interpolada por krigagem Ordinaria Exponencial; (b) Batimetria estimada pelo método de

Lyzenga (1978) e (c) diferenca entre batimetria de campo e estimada
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Por meio da Figura 30-c, observa-se que 0s erros extremos representados pelas areas
roxas (8,19 m a 25,91 m) e vermelhas (-31,91 m a -8,41 m) estdo localizadas principalmente
onde a distancia de Cook € maior do que o seu critério de aceitacdo. Constata-se, ainda, que,
para profundidades menores, Lyzenga (1978) sobrestima os valores, enquanto que para
profundidades maiores, o valor é subestimado. Isso é também observado na Figura 31, que

apresenta o grafico do viés em relagdo a profundidade.
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Figura 31 - Grafico do viés de cada profundidade
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Comumente, na estimacao da batimetria por sensores 6ticos, aguas mais rasas tendem a
ter um erro menor que aguas mais profundas. No entanto, neste trabalho, observou-se o
contrario. Segundo Fearnside (2015), na area oeste do reservatorio, ha a presenca de macrofitas,
0 que explica o erro em regides com menor profundidade. Geralmente, as macrofitas se
encontram em areas mais rasas, pois precisam de radiacdo eletromagnética para sobreviverem.
Além disso, essas areas estdo mais proximas da margem do que do antigo curso do rio
Tocantins, como explicado por Curtarelli et al. (2015), lugar onde, geralmente, € mais raso e
mais propensos ao crescimento de macrofitas. Por outro lado, em locais com maior
profundidade, é de se esperar que o erro da batimetria seja grande. Isso acontece pela pouca
iteracdo da luz com a 4gua em regides mais profundas.
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5. DISCUSSAO

A R, é considerada uma propriedade Optica aparente (POA), podendo ser quantificada
por sensores passivos. Alem disso, ela pode fornecer informacgdes qualitativas e quantitativas
dos componentes opticamente ativos (COAs) (VALERIO, et al., 2011). Ry, é definida como a
quantidade de luz incidente que retorna da coluna d’agua em uma determinada direcdo até
chegar a um determinado sensor. Em se tratando de sensores que sofrem influéncia da
atmosfera, é necessario ndo apenas a corre¢ao da radiancia refletida da superficie da &gua (como
em casos de espectroradiometros), mas também a atenuacao por gases e aerossois que estdo
presentes na atmosfera. Dai a necessidade de realizacdo de uma correcdo atmosférica
apropriada para o local de estudo. Uma boa estimacdo da R, depende de uma boa correcdo
atmosferica.

Estudos mostram que a correcdo LaSRC consegue estimar com acuracia a R,
(BERNARDO et al.,2017; VERMOT et al.,2018). Estudos que comparam correcdes
atmosféricas chegam a conclusdo de que nas bandas do verde e vermelho os resultados sdo mais
precisos do que na banda do infravermelho proximo (BERNARDO et al., 2017). Este estudo
mostrou resultados similares com as corre¢des do ACOLITE, onde o RMSE e o viés da banda
do infravermelho préximo sdo maiores que nos outros comprimentos de onda do sensor OLI
embarcado no Landsat-8. Mesmo o ACOLITE obtendo bons resultados para ambientes
aquaticos (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014; VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015;
WEI et al., 2018; CABALLERO; STUMPF, 2020), um dos trés modelos apresenta resultado
mais compativel com o LaSRC em aguas turbidas, como é o caso da &rea escolhida para a
realizacdo deste trabalho. Assim como em Vanhellemont e Ruddick (2015) e Bernardo et al.
(2017), a correcdo ACOLITE SWIR1-SWIR2 se apresenta melhor que a ACOLITE RED-NIR.
Ademais, tal como em Caballero e Stumpf (2020), a corre¢cdo ACOLITE SWIR1-SWIR2 se
apresenta melhor que a ACOLITE DSF.

Utilizando como dado de entrada a R,- proveniente da correcdo atmosférica ACOLITE-
SWIR1-SWIR2, o QAA consegue estimar os parametros de a; € by . Na literatura, hd muitos
algoritmos baseados no QAA (WATANABE, 2016; LEE, 2002; BERNARDO et al., 2019).
Este trabalho utilizou a versdo 5 do QAA proposto por Lee et al (2009), com adaptagOes para
o sensor multiespectral OLI, como mostrado em Bernardo et al. (2019), que exibiu um resultado
30% melhor em relacdo a outros QAAS existentes para a sua area de estudo.

Sabe-se que, para aguas com concentracdo de CDOM, a absorc¢éo total possui um maior

valor nos menores comprimentos de onda (Figura 7), assim como a concentracdo de NAP
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(Figura 9). A diferenca entre esses dois COA é em questdo de magnitude, posto que a grandeza
de absorcdo de CDOM pode chegar a ser 80% maior que a de NAP (MENESES; ALMEIDA,
BAPTISTA, 2009). Esses dois COA se diferem da absorcao por fitoplancton, que tem o seu
primeiro pico no comprimento de onda entre 0 450 nm e 500 nm e o seu segundo pico entre
600 nm e 700 nm, como mostrado na Figura 8. Pode-se observar, na Figura 17, que, no
reservatorio da Usina Hidrelétrica de Tucurui, ha casos de materiais em suspensdo e
fitoplancton. Barbosa et al (2014) corrobora essa afirmacao ao dizer que o local é heterogéneo,
com a influencia de diferentes COA no sinal registrado pelo sensor.

Segundo Meneses, Almeida e Baptista (2009), a Figura 18 pode representar um caso de
aguas com fitoplancton, devido a sua baixa magnitude do retroespalhamento. Além disso, vé-
se que o decaimento em dire¢do aos comprimentos de ondas maiores é menos acentuado. 1sso
explica a cor verde de mares com maior produtividade (fitoplancton esté ligado diretamente
com a produtividade priméaria nos oceanos). Particulas inorganicas mostrariam um crescimento
exponencial em dire¢o aos comprimentos de onda maiores.

Um dos produtos que podem ser derivados de a; € by € 0 Kq (490), que representa a taxa
de decaimento da irradiancia no comprimento de onda de 490 nm com a profundidade. A
Equacéo 70, utilizada na estimativa de Kq (490), é a que apresenta melhor resultado (GOMES,
2018) para aguas mais tdrbidas. Esse coeficiente consegue estimar o coeficiente de atenuacao
difusa da radiacdo fotossinteticamente ativa — Kg (PAR). Ambos os coeficientes sdo muito
estudados na busca de melhor entendimento da circulacdo atmosférica, modelos de
ecossistemas e biogeoquimica (SON; WANG, 2015). O K4 (PAR) esta intimamente ligado com
a zona eufética (GOMES, 2020), que é a profundidade que recebe luz solar suficiente para que
aconteca a fotossintese.

Segundo Curtarelli et al (2015), a krigagem ordinaria melhor interpola os dados de
batimetria coletados com o sonar, apresentando um RMSE de 0,92 m. Os resultados obtidos
neste trabalho, em relacdo aos quatro tipos principais de krigagem ordinaria, possuem um
RMSE maior do que 1,5 m, ndo alcancando o apresentado em Curtarelli et al. (2015). Isso
acontece, provavelmente, pelo grid utilizado em cada um dos trabalhos. Curtarelli et al. (2015),
utiliza um grid de 250 m x 250 m, que possui uma resolucéo espacial 70 vezes maior que 0
utilizado neste trabalho (30 m x 30 m). Nesse caso, 0 modelo que apresentou menor RMSE foi
a krigagem ordinaria exponencial, e ela foi utilizada como pardmetro de entrada para a
estimativa da batimetria via sensores opticos.

O modelo de Lyzenga (1978) vem sendo utilizado em muitos trabalhos de batimetria
Optica empirica (PACHECO et al, 2014; KABIRI, 2017) e se mostrando mais acurado ao
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utilizar mais do que duas bandas e ao utilizar Ry, como parametro de entrada. Kabiriri (2017)
mostrou que, ao aplicar Stumpf et al (2003) e Lyzenga (1978), ambos apresentam resultados
semelhantes, com Lyzenga (1978) obtendo um RMSE apenas 16 cm menor que Stumpf et al.
(2003), o que corrobora os resultados encontrados neste trabalho. O modelo de Diersen et al.
(2003) também se mostrou proximo aos valores dos outros dois modelos. Na Figura 29, ao
observar onde estéo localizados os outliers, percebe-se que eles se encontram onde a batimetria
estimada possui valores mais altos e mais baixos. Uma tendéncia verificada nos trés modelos.
Sendo assim, regides com maior profundidade e com menor profundidade acabam
influenciando no modelo.

Para escolher o melhor modelo estatistico, foi utilizado um método muito conhecido de
selecdo de melhores modelos de regressédo, o AIC e o BIC. Quanto menor o AIC e o BIC,
melhor o modelo. Para este trabalho, o que apresentou menor valor de AIC e BIC foi 0 modelo
de Lyzenga (1978).

Para a discussdo da hipotese, valem as figuras 32 e 33. A Figura 32 apresenta as R, de

cada banda e a Figura 33 traz os resultados para a area em que a batimetria é viavel.

Figura 32 - Reflectancia de sensoriamento remoto para as bandas: (a) azul costal; (b) azul;
(c) verde e (d) vermelho
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Figura 33 - Resultados aplicado para area de batimetria viavel: (a) erro entre a batimetria
estimada e verdadeira; (b) composicédo colorida da area em 1984; ; (c) Kq (490); (d) a,(443);
(e) ar (482); () a, (562); (9) a, (655); (h) bu(443); (i) bu(482); (j) bu(562); e (k) bn(655)
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Pela Figura 33-a, é possivel observar que, na estimativa da batimetria em cada pixel, a
maioria possui um erro de £3 m. Esse valor ainda se mostra alto se comparado com outros
estudos de batimetria 6ptica (CABELLERO; STUMPF; MEREDITH, 2013; PACHECO et al,
2015; KABIRIRI,2017), porém, assim como em Minghelli-Roman e Dupouy (2013), este
trabalho possui um intervalo de profundidade maior (4 m a 51 m), o que acaba influenciando
no modelo.

A Figura 33-b é uma imagem composicéo colorida do local em 1984, antes da construcéao
da usina hidrelétrica. De acordo com Curtarelli et al. (2015), as regides mais profundas estdo
no curso principal do Rio Tocantins. A Figura 33-b mostra o antigo curso do Rio Tocantins em
1984, antes da inauguracao da usina hidrelétrica em 22 de novembro de 1984. Atualmente, toda
a area apresentada pela Figura 33-b é 4agua, sem a presenca de vegetacdo. Olhando mais
atentamente para as Figuras 33-a e 33-b, observa-se que as areas que contém o0s maiores erros
sobrestimado (estimado>verdadeiro) estdo localizadas onde antigamente era area de floresta
nativa, que também sdo as areas mais rasas (Figura 30-a). Importante notar que ndo sdo todas
as areas de mata nativa que possuem esse erro, algumas dessas areas apresentam erros
pequenos. Leva-se, também, em consideracdo que, de acordo com Fearnside (2015), a parte
Oeste do reservatorio possui maior quantidade de macrdfitas, algo que pode explicar esses erros
sobrestimados.

Selecionandos, aleatoriamente, 42 pontos para a analise do erro, as figura 34 e 35

apresentam os erros sobrestimados e subestimados em relacdo a a; e by
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Figura 34 - Absorcéo total (a;) de lugares que possuem erros subestimado e sobrestimado
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Figura 35 - Retroespalhamento (bb) de lugares que possuem erros subestimado e
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Como é possivel observar, nas figuras 34 e 35, tanto para a, quanto para by,, 0s valores
menores apresentam os erros sobrestimados (em verde), ao passo que 0s valores maiores
apresentam os erros subestimados (vermelho). Viela (2010) analisou trés parametros da agua:
transparéncia, concentracdo de clorofila e turbidez. A transparéncia se relaciona com o
comprimento de onda do azul, a concentracdo de clorofila, com o comprimento de onda do
verde e a turbidez, com a vermelha. A transparéncia € diretamente proporcional a absorcao da
banda do azul. A concentracdo de clorofila e a turbidez sdo inversamente proporcionais as suas
absorcbes nos comprimentos de ondas do verde e vermelho, respectivamente. Isso indica que
os valores sobrestimados sdo, em sua maioria, menos transparentes quando ha& maior
concentracdo de clorofila e maior turbidez, ja que seus valores de absorc¢ao sao mais baixos que
os valores subestimados. Sendo assim, é de se esperar que a batimetria por sensores dpticos nao
seja capaz de estimar essas areas com precisao. Isso vai de acordo com o que foi estudado por
Minghelli-Roman e Dupouy (2013), que constataram que areas com menor presenca de
clorofila tendem a apresentar um RMSE da batimetria estimada menor do que areas com alta
concentracgéo de clorofila.

Os erros sobrestimados, como dito anteriormente, podem estar ligados a presencga de
macrofitas na regido, o que envolveria erros maiores, mesmo que a regido seja mais
transparente, com menor concentracdo de clorofila e com menor turbidez. Essas regiGes com
erro sobrestimado estdo localizadas exatamente em locais em que a profundidade é menor, ou
seja, lugares mais rasos e geralmente proximos da borda, o que também indica uma situacao
favoravel ao crescimento de macrofitas (ROTTA, 2011). A area central também apresenta uma
regido com erro sobrestimado, mesmo estando mais afastada da borda, porém, nesse local, ha
a presenca de ilhas, o que faz a regido ser mais rasa, podendo conter macrofitas.

A Figura 35 mostra que o retroespalhamento € mais perceptivel a essa relacdo, quando
maiores valores de by apresentam erros subestimados e valores menores apresentam erros
sobrestimados. Segundo Meneses, Almeia e Baptista (2009), o retroespalhamento total é dado
pela contribuicdo de particulas, assim ele aumenta conforme o aumento da concentragéo de
sedimentos em suspensdo. Sendo assim, os erros subestimados sdo provaveis de terem maior
concentracédo de sedimentos em suspensdo do que o0s erros sobrestimados.

Em regiBes rasas, ha maior resposta do sensor do que em regibes mais profundas, isso
porgque ha menos volume de coluna d’agua e, portanto, menos iteragdes com os COA. Com a
presenca de macrdfitas nas regides mais rasas, o retorno do sinal € menor, pois as macrofitas
absorvem a radiacédo solar. Logo, o retorno do sinal € menor, como em aguas mais profundas,

por isso 0s erros acabam sendo sobrestimados. Ja em regides com presenca da NAP ha maior
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retroespalhamento e, por isso, hd um maior sinal do sensor, 0 que indicaria uma regido rasa.
Contudo, a NAP esta concentrada em regides mais profundas, o que justifica o erro

subestimado.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

A utilizacdo da correcdo ACOLITE SWIR1-SWIR2 se mostrou melhor do que a RED-
NIR e a DSF para a representacdo da Rsr, que foi parametro de entrada para outras etapas do
projeto. Por meio de comparagfes com a LaRSC, foi possivel identificar qual a melhor correcdo
para a area de estudo e, assim estimar a; € by,.

Utilizando Rsr como pardmetro de entrada para a estimagdo de a; e b, por meio do
algoritmo do QAA, mostrando maiores valores de a; para banda do azul, o que indica
dominancia de particulas inorganicas em suspensao ou fitoplancton. Enquanto o b, € maior
para menores A, indicando presenca de sedimentos em suspenséo, 0 a; tem maior variabilidade
que b, .Tendo a; e b, como parametros de entrada para célculo do Kqg (490), tendo como
resultado um Kqg (490) diretamente proporcional a a,(482) e bp(482). Significando que a
atenuacdo da luz na agua é maior onde ha mais presenca de a,(482) e by(482).

Para interpolacdo da area, foi comparado os tipos de krigagem ordinéria e percebe-se que
a exponencial é mais acurada do que a circular, a gaussiana e a esférica, para a representacao
do reservatorio. A comparacao foi realizada pelas profundidades coletadas pelo sonar. Esses
valores interpolados foram utilizados como parametros de entrada para a etapa de batimetria
oOptica.

A batimetria estimada por sensores 6pticos pelos modelos de Lyzenga (1978), Diersen et
al. (2203) e Stumf et al. (2003) se mostra muito similar, contudo, pelo AIC e BIC, que sdo
critérios que conseguem avaliar qual o melhor tipo de regressao, Lyzenga (1974) apresentou
uma melhor regressao.

Os erros na estimaticdo da batimetria Optica por Lyzenga (1978) sdo separados em dois
tipos: os subestimados e os sobrestimados. Os sobrestimados (estimado>verdadeiro) possuem
a; e b, menores do que os erros subestimados (estimado<verdadeiro). Ha indicativos de que
0s erros sobrestimados acontecem devido a existéncia de macrofitas na regido, ao passo que 0s
erros subestimados devem conter maior quantidade de sedimentos em suspensao

Uma possibilidade para trabalhos futuros é a identificagdo de coeficientes de absorcfes
especificos (clorofila, CDOM e NAP) para correlacionar com os erros causados pela batimetria
oOptica. Outra sugestdo é a realizacdo da batimetria Optica por intervalos particionados por
distancia da borda do reservatorio, 0 que pode gerar uma melhoria na estimacgdo da batimetria.
Pode-se, também, aplicar o QAA utilizando outra corregdo atmosférica, como a propria LaSRC,

ou outras imagens, como as imagens do Sentinel-2 ou Sentinel-3.
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