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RESUMO 

 

O objetivo desta pesquisa foi explicar os erros na estimação da batimetria realizada via 

imagens orbitais relacionando-os com as propriedades ópticas inerentes (POI) das águas da 

Usina Hidrelétrica de Tucuruí. Primeiramente, corrigiu-se os efeitos atmosféricos da imagem 

orbital mediante o uso da correção ACOLITE, então foram estimados os coeficientes de 

absorção total, (𝑎𝑡) , de retroespalhamento (𝑏𝑏) , o algoritmo quase-analítico (QAA) e a 

batimetria por modelos estatísticos. Realizou-se, então a análise de erro da estimativa da 

batimetria e sua relação com 𝑎𝑡  e 𝑏𝑏. O estudo mostrou que o erro subestimado tem relação 

com os altos valores de 𝑎𝑡  e 𝑏𝑏, ao passo que os sobrestimados podem ser explicados pelos 

baixos valores de 𝑎𝑡  e 𝑏𝑏. Os erros subestimados, portanto, devem-se a maior concentração de 

material particulado em suspensão e os erros sobrestimados decorrem da presença de macrófitas 

submersas em regiões 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 (Tucuruí reservoir). First, the orbital image was corrected from the atmospheric 

influence using the ACOLITE correction and then estimated the total absorption coefficient 

(𝑎𝑡)  and the backscattering coefficient (𝑏𝑏) using the quasi-analytical algorithm (QAA) and 

the bathymetry using a statistical model. The error analyses correlating 𝑎𝑡   and 𝑏𝑏 with the 

bathymetry were realized. The results showed that the underestimation error is related with the 

highest values of 𝑎𝑡  and 𝑏𝑏, while the overestimation error is related to lowest values of 𝑎𝑡  

and 𝑏𝑏. 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. INTRODUÇÃO 

 

1.1.Considerações iniciais  

 

A construção de grandes reservatórios de usinas hidrelétricas traz vários impactos 

negativos para o ecossistema, como a perda da biodiversidade aquática e biológica, emissão de 

gases do efeito estufa e deterioração da qualidade da água (WCD, 2000), além de causar a 

modificação da dinâmica natural do próprio rio alterando sua forma, largura, comprimento e 

profundidade. Devido a essas alterações, a atualização de mapas batimétricos dos reservatórios 

é de grande importância para a sociedade, entretanto, os reservatórios da região Amazônica 

raramente possuem informação batimétrica.  

Um levantamento batimétrico acurado é o dado mais importante para as atualizações das 

cartas batimétricas. As técnicas mais utilizada atualmente para a realização desse tipo de 

levantamento é o sonar (Sound Navigation and Ranging) e o LiDAR (Light Detection and 

Ranging) (PACHECO et al., 2015). As grandes desvantagem dessas técnicas são o tempo e o 

custo necessários para realizar esses levantamentos (DIERSSEN; THEBERGE, 2014). Uma 

solução rápida e eficaz para a atualização de cartas que vem ganhando espaço são os 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, há duas abordagens principais. Uma 

é baseada em modelos estatísticos que utilizam regressões que correlacionam informações da 

imagem com dados de profundidade coletados a campo (LYZENGA, 1978; STUMPF et al., 

2003; DIERSSEN et al., 2003). A outra abordagem é baseada em princípios físicos que utilizam 

somente a imagem para determinação da profundidade (LEE et al., 1999; KERR; PURKIS, 

2018). 

A dificuldade apresentada na recuperação da batimetria para ambas as abordagens é a 

baixa acurácia na estimativa de águas mais profundas ou túrbidas. Estudos mostram uma 

limitação de profundidade em que é possível a recuperação batimétrica com uma acurácia 

aceitável, essa limitação está entre 9 m a 20 m (ALCÂNTARA et al., 2010; KERR; PURKIS, 

2018; LEGLEITER; FOSNESS, 2019; PACHECO et al., 2015). Esse limite é estabelecido, 

pois há uma atenuação da luz na água que varia de acordo com a quantidade de materiais 

dissolvidos e suspensos.  

Muitos estudos são capazes de estimar as concentrações dos elementos que minimizam a 

radiação solar incidente na água (FAN, 2014; QU, 2014; WATANABE, 2016). As substâncias 
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presentes na água que interagem com a luz são chamadas de componentes opticamente ativos 

(COAs), sendo as principais: água pura, matéria orgânica colorida dissolvida (CDOM) e total 

de sólidos em suspensão (RUDORFF et al., 2007). Esses componentes são responsáveis pela 

absorção e pelo espalhamento da radiação solar na coluna d’água. 

Os coeficientes de absorção e espalhamento são propriedades ópticas inerentes (POIs), 

ou seja, são propriedades da água que não variam por intervenções do meio, como a geometria 

do campo de luz. Esses parâmetros necessitam ser medidos mediante sensores ativos, porém há 

alguns algoritmos capazes de inferir esses parâmetros a partir de imagens de satélite. Tais 

algoritmos são classificados em empíricos, semianalíticos ou analíticos (FAN, 2014; LEE, 

2002, LEE, 2009; QU, 2014). Um dos algoritmos semianalíticos muito utilizado por sua fácil 

implementação é o denominado algoritmo quase-analítico (QAA – Quasi-Analytical 

Algorithm), introduzido por Lee et al. (2002), que envolve algumas etapas analíticas e outras 

empíricas.  

O referido algoritmo é capaz de estimar o coeficiente de absorção total (𝑎𝑡 ) e o 

retroespalhamento (bb). Inicialmente, o QAA foi implementado para águas oceânicas, contudo, 

na literatura, há artigos que apresentam bons reultados utilizando o QAA para outros ambientes 

aquáticos (WATANABE et al., 2018; ANDRADE et al., 2019). 

Para a região Amazônica, poucos estudos são realizados devido à dificuldade em se fazer 

o levantamento  de campo e obter imagens orbitais livres de nuvens. Reservatórios situados 

nessa região mostram alta complexidade em suas águas, com alto conteúdo de matéria orgânica 

dissolvida por conta da decomposição da vegetação anteriormente dominante nesse espaço. 

Outro problema característico dessa região seriam os troncos de arvores que atingem a 

superfície da água, dificultando a mobilidade (CURTARELLI et al., 2015).  

Apesar de existir vários estudos em ambientes aquáticos, 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 absorção total (𝑎𝑡) e de retroespalhamento 

(𝑏𝑏 ) para cada pixel da imagem. Este estudo será desenvolvido no reservatório da Usina 

Hidrelétrica de Tucuruí, localizada na região Amazônica do Brasil, utilizando dados 

multiespectrais do sensor OLI (Operational Land Imager) embarcado no satélite Landsat – 8. 

Para a recuperação da batimetria, serão utilizados algoritmos baseados em métodos estatísticos 

e para o cálculo de 𝑎𝑡 e 𝑏𝑏 será utilizado o QAA. 
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1.2.Objetivo  

 

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

da batimetria a partir do sensoriamento remoto. 

Os objetivos específicos deste trabalho são: 

1. Avaliar o desempenho dos modelos de correção atmosférica ACOLITE existentes, 

comparando este modelo com o Land Surface Reflectance Code (LaSRC); 

2. Aplicar método de interpolação espacial mais adequado para os dados de batimetria 

de campo; 

3. Ajustar e validar uma função empírica para estimar a batimetria óptica; 

4. Estimar as POI por meio do QAA;  

5. Analisar os valores de 𝑎𝑡 e bb comparando-os com os erros da estimativa de batimetria 

óptica e explicar o significado dessa análise correlacionando com as características 

do reservatório. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Esta seção aprofunda o conhecimento em algumas técnicas e conceitos de sensoriamento 

remoto e recuperação de batimetria. A Seção 2.1 introduz conceitos sobre a Correção 

Atmosférica e explica a correção que será aplicada neste trabalho. A Seção 2.2 explica sobre a 

interpolação por krigagem. Já a Seção 2.3 intitulado Recuperação da Batimetria apresenta 

alguns estudos relacionados ao tema como Lyzenga (1974), Diersen et al. (2003) e Stumpf et 

al. (2003). Na Seção 2.4, são explicadas as propriedades ópticas da água, enquanto que, na 

Seção 2.5, há o esclarecimento dos componentes opticamente ativos. Por fim, na Seção 2.6, é 

introduzido o conceito de algoritmos bio-ópticos. 

 

2.1. Correção Atmosférica 

 

Ao tratar imagens de satélite que utilizam alvos com características físico-químicas ou 

biológicas é necessário realizar a correção atmosférica na imagem, com o objetivo de minimizar 

os efeitos causados pelos componentes presentes na atmosfera, estimando a reflectância de 

superfície de cada alvo. Essas correções realizam a  transformação do número digital (ND) em 

radiância do sensor e, então, em reflectância de superfície (HAMM; ATKINSON; MILTON, 

2012). 

Algumas técnicas são muito utilizadas nessa correção: o modelo de transferência 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 empíricos (HAMM; ATKINSON; MILTON, 2012).  

Além dessas correções, há também a correção Level-2 utilizada pelos satélites Landsat, 

que disponibiliza para o usuário a imagem com a reflectância de superfície. Para os satélites da 

série Landsat 4, 5 e 7, utiliza-se a correção 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, o ACOLITE é uma das mais utilizadas em áreas com corpos 

d’água, pois apresenta bom desempenho em alvos terrestres e aquáticos (VANHELLEMONT; 

RUDDICK, 2015). Há, na literatura, três modelos de correções 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 próximo (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 são 

chamados de correção atmosférica exponencial, ao passo que o terceiro modelo é chamado de 

dark spectrum fitting (DSF), sendo inteiramente baseado na imagem, não necessitando de 

fatores externos como parâmetro de entrada. 

 

2.1.1. Correção atmosférica exponencial: utilizando as bandas 4 e 5 do Landsat-8 

 

O algoritmo utilizado para as bandas do vermelho e do infravermelho próximo (banda 4 

e 5 do Landsat-8), tem como primeiro passo transformar o número digital em radiância, como 

mostra a Equação 1: 

 

 𝐿𝑇𝑂𝐴 = 𝑀𝐿 × 𝑁𝐷 + 𝐴𝐿 (1) 

 

 

Onde 𝐿𝑇𝑂𝐴 é a radiância no topo da atmosfera (TOA), 𝑀𝐿 é o fator multiplicativo e 𝐴𝐿 o 

valor aditivo, ambos são disponibilizados no arquivo metadado disponibilizados juntamente 

com as imagens do Landsat-8. A próxima etapa consiste em transformar a radiância encontrada 

em reflectância no topo da atmosfera (𝜌𝑇𝑂𝐴) segundo a Equação 2: 

 

 
𝜌𝑇𝑂𝐴 =

𝜋 × 𝐿𝑇𝑂𝐴 × 𝑑2

𝐹0 × 𝑐𝑜𝑠(𝜃0)
 

(2) 

 

 

Onde d é a distância Terra-Sol em unidades astronômicas, 𝜃0 é o ângulo zenital solar e 

𝐹0 é a irradiância solar média (Tabela 1). 
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Tabela 1 - Algumas bandas do Landsat-8 com os seus respectivos intervalos de 

comprimento de onda (λ), comprimento de onda central, irradiância solar média (F0), média 

da espessura óptica associada ao espalhamento de Rayleigh em uma atmosfera padrão (𝜏𝑟) e 

média da espessura óptica associada ao espalhamento de ozônio em uma atmosfera padrão 

(𝜏𝑜𝑧)  

Banda λ (nm) λmédio 

(nm) 

F0  

(W m-2 µm-1) 

𝜏𝑟 𝜏𝑜𝑧 

1 – Azul Costal 433-453 443 1895,6 2,35*10-1 8,79*10-4 

2 – Azul 450-515 482 2004,6 1,69*10-1 5,87*10-3 

3 – Verde 525-600 562 1820,7 9,02*10-2 3,14*10-2 

4 – Vermelho 630-680 655 1549,4 4,79*10-2 1,82*10-2 

5-Infravermelho próximo 845-885 865 951,2 1,55*10-2 6,43*10-4 

6 – Infravermelho de 

ondas curtas 1 

1560-1660 1610 247,6 1,28*10-3 0 

7 – Infravermelho de 

ondas curtas 2 

2100-2300 2200 85,5 3,70*10-4 0 

 

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

Franz.1  

  

Ainda é necessário transformar a reflectância do topo da atmosfera em reflectância de 

superfície e, como se trata de uma superfície de água, faz-se necessário encontrar a reflectância 

da água, que é definida pela Equação 3: 

 

 
𝜌𝑤 = 𝜋 ×

𝐿𝑤
𝐸𝑑

 
(3) 

 

 

 
1 Disponível em: <http://oceancolor.gfsc.nasa.gov/DOCS/RSR_tables.html> Acesso em: 12 agosto de 2019 

http://oceancolor.gfsc.nasa.gov/DOCS/RSR_tables.html
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Onde 𝐿𝑤 é a radiância que deixa a água (observado pela Figura 1), 𝐸𝑑  é a irradiância 

descendente e 𝜋 a Constante de Arquimedes. Como essas dimensões não são identificadas pelo 

sensor, 𝜌𝑤 deve ser obtida de outro modo. 

 

Figura 1 - Esquematização das radiâncias utilizadas, onde Ls é a radiância incidente, Lr é 

a parte refletida de Ls, Lu é a radiância proveniente do fundo e Lw é a parte transmitida de Lu. 

 

Fonte: Adaptado de Mobley (1999) 

 

Sabe-se que a reflectância no topo da atmosfera também pode ser representada pela soma 

das reflectâncias observadas pelo sensor, como mostra a Equação 4. 

 

 𝜌𝑇𝑂𝐴 = 𝜌𝑎 + 𝜌𝑟 + 𝑡0 × 𝑡𝑣 × 𝜌𝑤 (4) 

 

 

Deve-se entender que  𝜌𝑎 é a reflectância de aerossóis, 𝜌𝑟 a reflectância de Rayleigh, 𝜌𝑤 

a reflectância que sai da água (reflectância da água), 𝑡0 a transmitância difusa Sol-Mar e 𝑡𝑣 a 

transmitância difusa Mar-Sensor. A reflectância da água é o parâmetro de interesse na Equação 

4. Uma vez que se sabe o valor da reflectância no topo da atmosfera dado pela Equação 2, é 

preciso encontrar os parâmetros  𝜌𝑎 , 𝜌𝑟 , 𝑡0𝑒𝑡𝑣. 

As transmitâncias difusas são estimadas pela Equação 5, onde 𝑡0 se utiliza de 𝜃0 e 𝑡𝑣 se 

utiliza de 𝜃𝑣 (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014). 

 

 

𝑡0,𝑣 = 𝑒
−

𝜏𝑟
2
+𝜏𝑜𝑧

𝑐𝑜𝑠 𝜃0,𝑣  

(5) 
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Onde 𝜏𝑟  é a média das espessuras óptica associada ao espalhamento de Rayleigh das 

bandas (Tabela 1), 𝜏𝑜𝑧 é a média da espessura óptica de ozônio das bandas do Landsat-8 (Tabela 

1), 𝜃0 é o ângulo zenital solar e 𝜃𝑣 o ângulo zenital do sensor.  

A reflectância de Rayleigh é estimada conforme a Equação 6: 

 

     𝜌𝑟 = 𝜏𝑟 × 𝑝𝑟(𝜃0, 𝜃𝑣 , ∆𝜙) × (4 ∗ 𝑐𝑜𝑠𝜃0 × 𝑐𝑜𝑠𝜃𝑣)
−1 (6) 

 

 

Onde ∆𝜙 é o ângulo azimutal relativo entre o Sol e o sensor, o valor de 𝜏𝑟 é apresentado 

pela Tabela 1.  𝜃0 é o ângulo zenital solar, 𝜃𝑣 o ângulo zenital do sensor e  𝑝𝑟(𝜃0, 𝜃𝑣 , ∆𝜙)  é 

dado pela Equação 7: 

 

    𝑝𝑟(𝜃0, 𝜃𝑣, ∆𝜙) = 𝑃𝑟(𝜃−) + ሾ𝑟(𝜃𝑣) + 𝑟(𝜃0)ሿ × 𝑃𝑟(𝜃+) (7) 

 

 

Em que: 

 

    𝑃𝑟(𝛩) = 0,75 × (1 + 𝑐𝑜𝑠2 𝛩) (8) 

    
𝑟(𝜃) = 0,5 × ቊ

𝑠𝑒𝑛2(𝜃 − 𝜃𝑡)

𝑠𝑒𝑛2(𝜃 + 𝜃𝑡)
+
𝑡𝑎𝑛2(𝜃 − 𝜃𝑡)

𝑡𝑎𝑛2(𝜃 + 𝜃𝑡)
ቋ 

(9) 

     𝜃𝑡 = 𝑠𝑒𝑛−1(𝑛𝑤 × 𝑠𝑒𝑛𝜃) (10) 

     𝑐𝑜𝑠 𝜃± = ±𝑐𝑜𝑠𝜃0 × 𝑐𝑜𝑠𝜃𝑣 − 𝑠𝑒𝑛𝜃0 × 𝑠𝑒𝑛𝜃𝑣 × 𝑐𝑜𝑠⁡ |𝜙0 − 𝜙𝑣| (11) 

 

 

Onde 𝑃𝑟(𝛩) é a função de fase para o espalhamento de Rayleigh2 para um ângulo de 

espalhamento 𝛩 ; 𝜃− é o ângulo de espalhamento dos fótons 3  que não interagiram com a 

superfície da água (calculado pela Equação 11); 𝜃+ é o ângulo de espalhamento dos fótons que 

são refletidos pela superfície da água antes ou depois de sofrerem o espalhamento (calculado 

pela Equação 11); 𝑟(𝜃) é a reflectância de Fresnel para os raios incidentes na atmosfera em um 

 
2  Função de fase calcula a distribuição angular da intensidade da luz espalhada por uma partícula em um 

determinado comprimento de onda. 
3 Fótons são partículas que compõe a luz. 
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determinado ângulo incidente 𝜃; 𝜃𝑡 é o ângulo de transmitância; nw é o índice de refração ar-

água (1,34); e 𝜙0, 𝜙𝑣 são os ângulos azimutais do Sol e do sensor, respectivamente. Sabendo 

que a correção da reflectância de Rayleigh (𝜌𝑐) é a subtração da reflectância de Rayleigh na 

reflectância no topo da atmosfera, e utilizando a Equação 4, tem-se que a correção da 

reflectância de Rayleigh é dada pela Equação 12: 

 

     𝜌𝑐 = 𝜌𝑇𝑂𝐴 − 𝜌𝑟 = 𝜌𝑎 + 𝑡0 × 𝑡𝑣 × 𝜌𝑤 (12) 

 

 

A correção ACOLITE assume que a taxa da reflectância da água entre duas bandas é uma 

constante (α), como mostra a Equação 13 (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015):  

 

      
𝛼 =

𝜌𝑤
(4)

𝜌𝑤
(5)

=
𝜌𝑤(780)
655

𝜌𝑤(780)
865 =

4,734

0,544
= 8,702 

(13) 

 

 

Os sobrescritos (4) e (5) indicam as bandas 4 e 5 do sensor. Os valores de 𝜌𝑤(780)
655  e 

𝜌𝑤(780)
865  são encontrados em Ruddick et al. (2006), que explica que são valores de reflectância 

da água normalizada, onde o valor de reflectância da água da banda em questão é dividida pela 

reflectância  da água na banda 780 nm pois nesta banda a absorção da água é 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 reflectância do espalhamento do aerossol entre duas bandas também é uma 

constante dada pela Equação 14: 

 

      
𝜀 =

𝜌𝑎
(4)

𝜌𝑎
(5)

= 1 
(14) 

 

 

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

reflectância da água é dada pela Equação 15: 
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𝜌𝑤 =

𝛼

𝑡0
(5) × 𝑡𝑣

(5)
× ൥

𝜌𝑐
(4) − 𝜌𝑐

(5)

𝛼 × 𝛾 − 𝜀
൩ 

(15) 

 

 

Onde: 

 

      
𝛾 =

𝑡0
(4) × 𝑡𝑣

(4)

𝑡0
(5) × 𝑡𝑣

(5)
 

(16) 

 

 

Portanto, é possível calcular a reflectância da superfície que deixa a água. Essa correção 

mostra bons resultados para ambientes de águas mais claras (VANHELLEMONT; RUDDICK, 

2014). 

 

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

 

A correção ACOLITE quando utiliza as bandas do SWIR consegue um resultado acurado 

para águas túrbidas (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015) e águas rasas (WEI et al., 2018) 

se comparado a outros modelos de correção atmosférica existentes. Uma das vantagens desse 

modelo em relação ao anterior é que a reflectância da água das bandas do SWIR (𝜌𝑤
6 𝑒𝜌𝑤

7  para 

as bandas 6 e 7 respectivamente) são consideradas iguais a zero.  

O algoritmo desse modelo tem grande similaridade com o do modelo anterior, utilizando-

se das equações 1 a 12. Manipulando a Equação 12 e sabendo que a reflectância da água nas 

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

 

 𝜌𝑐 = 𝜌𝑎𝑚 (17) 
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Importante destacar que a Equação 17 é válida somente para as bandas do SWIR, onde 

𝜌𝑐 é a correção da reflectância de Rayleigh e 𝜌𝑎𝑚 é a reflectância do espalhamento múltiplo4 

do aerossol.  

Nesse modelo, os pixels são classificados como sendo de água ou não. Para tanto, é 

estipulado um limiar com 𝜌𝑐
(6) > 0,0215. Esse limiar consegue diferenciar a água de outros 

alvos, como objetos flutuantes, construções na área costeira, nuvens e alvos terrestres.   

O tipo de aerossol 𝜀 pode ser calculado como na Equação 14, com uma pequena mudança, 

como mostra a Equação 18: 

 

      
𝜀 =

𝜌𝑎
(6)

𝜌𝑎
(7)

= 1 
(18) 

 

 

  É possível, também, calcular 𝜀  para todos os comprimentos de onda utilizando a 

Equação 19: 

  

 𝜀𝑖,7 = 𝜀𝛿𝑖 (19) 

 

 

Onde i é a banda que será aplicada à correção e 𝛿𝑖 é dado pela Equação 20: 

 
𝛿𝑖 =

𝜆7 − 𝜆𝑖
𝜆7 − 𝜆6

 
(20) 

 

 

Onde 𝜆6𝑒𝜆7 são os comprimentos de onda centrais da banda 6 e 7, respectivamente, e 𝜆𝑖 

é o comprimento de onda da banda que está sendo aplicada a correção. Portanto, para o cálculo 

da reflectância da água em outras bandas, utilizando-se dessa correção atmosférica, tem-se a 

Equação 21: 

 

 
𝜌𝑤
𝑖 =

1

𝑡0
(𝑖) × 𝑡𝑣

(𝑖)
× (𝜌𝑐

(𝑖) − 𝜀𝑖,7 × 𝜌𝑎𝑚
7 ) 

(21) 

 
4
 Espalhamento múltiplo é quando a luz incidente em uma partícula se espalha atingindo outra partícula, a qual se 

espalha e atinge o sensor ou outra partícula (Liou, 2002). 
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2.1.3. Dark Spectrum Fitting  

 

O dark spectrum fitting (DSF) foi inicialmente implementado para imagens com alta 

resolução espacial e adaptado para os sensores com uma resolução espacial média, como os 

embarcados no Landsat-8 e no Sentinel-2. Esse modelo leva em consideração a reflectância da 

trajetória atmosférica (𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ) e pressupõe que a atmosfera seja homogênea em uma determinada 

área e que pelo menos uma das bandas do sensor tenha a reflectância de superfície5 nula (𝜌𝑠 ≈

0) (VANHELLEMONT, 2019).  

Para realizar o cálculo desse modelo de correção atmosférica, é necessário encontrar os 

parâmetros mais apropriados para a cena (reflectância da trajetória atmosférica 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ , a 

transmitância difusa da atmosfera do Sol-Mar-Sensor 𝑡𝑑𝑢 = 𝑡0 × 𝑡𝑣  e o albedo esférico6 da 

atmosfera 𝑠𝑎). Por essa razão, deve-se determinar a melhor combinação de bandas e o melhor 

modelo de aerossol (continental ou marinho). 

Para isso, é necessário encontrar um valor representativo como sendo o espectro escuro 

(𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘). Esse 𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘 seleciona o menor valor significativo7 de 𝜌𝑇𝑂𝐴 de cada banda. O 𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘  é 

utilizado para encontrar a melhor combinação de bandas e o melhor modelo de aerossol em três 

passos (VANHELLEMONT, 2019): 

•  O 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ  será estimado para cada modelo de aerossol e para cada espessura 

óptica do aerossol em um comprimento de onda 550 nm (𝜏𝑎). Na LUT, encontra-se 

alguns valores de 𝜏𝑎 e, para cada valor desses, é encontrado um 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ em cada banda 

para ambos os modelos de aerossóis (esse passo pode ser observado na Figura 2 nas 

linhas pontilhadas coloridas, onde cada cor representa um intervalo de 𝜏𝑎). O 𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘  de 

uma banda i está entre duas linhas do 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ da mesma banda i, porém, não é conhecido 

o 𝜏𝑎 desse ponto, sabe-se apenas que ele está em um intervalo. Por isso, interpola-se, 

linearmente, os valores de 𝜏𝑎 com o 𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘  para cada banda e cada modelo de aerossol, 

sendo possíve encontrar, assim, o valor mais apropriado de 𝜏𝑎  (os pontos em preto 

plotados na Figura 2 mostram os pontos 𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘  e os valores apresentados próximo a 

esses pontos são os valores interpolados de 𝜏𝑎).   

 
5
 Nesse caso, a reflectância de superfície não é apenas da superfície da água como também da superfície terrestre. 

6
Albedo de um planeta, dada pelo quociente entre o fluxo refletido (integração da intensidade refletida para todo 

o espaço) e o fluxo incidente, ambos integrados sobre todo o espectro solar. 
7
 Encontra-se, por regressão 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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•  Então, para cada modelo é escolhido o menor valor do 𝜏𝑎 interpolado e verifica-

se a qual banda este valor está associado. Na Figura 2, é observado que, para o modelo 

continental, a banda 1 do satélite Sentinel-2 de 443 nm é escolhida por apresentar o 

menor 𝜏𝑎 de ~0,24 e, no modelo marinho, a banda 11 do satélite Sentinel 2 de 1610 nm  

é escolhida por apresentar o menor 𝜏𝑎 ~0,10. 

•  Por fim, estima-se uma nova 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ em cada banda para o menor valor de  𝜏𝑎 em 

cada um dos modelos de aerossóis. Essa nova 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ é comparada com 𝜌𝑑𝑎𝑟𝑘 por meio 

da raiz da diferença media quadrática (RMSD - root mean square difference),8 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 será utilizado 

para realizar a correção atmosférica e o modelo de aerossol escolhido será o que possui 

o 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, são as mais apropriadas, 

enquanto que, para o modelo marinho, a banda 11 e 12 do satélite Sentinel-2 de 1610 

nm e 2190 nm, respectivamente, são melhores). Tendo-se em mente que o RMSD do 

par de banda 1 e 8 é 1,6*10-4 e para o par de banda 11 e 12 é de 6,3*10-4, a melhor 

escolha do modelo de aerossol é a do modelo continental. 

 

 

 

 

8
 RMSD é dado por: 𝑅𝑀𝑆𝐷 = √1

𝑁
∑ (𝜌𝑑𝑎𝑟𝑗 − 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ𝑖,𝑗)

2
𝑁
𝑖=1 , onde j é a banda selecionada no passo 2 e i são 

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 

  

(a) (b) 

 

Fonte: Adaptado de Vanhellemont (2019) 

 

Todos os parâmetros necessários para realizar a correção atmosférica estão disponíveis 

na LUT para valor de 𝜏𝑎 encontrado para o modelo de aerossol apropriado. Portanto, é possível 

calcular 𝜌𝑠 pela Equação 22: 

  

 𝜌𝑠 =
𝜌𝑝𝑐

𝑡𝑑𝑢 + 𝑠𝑎 × 𝜌𝑝𝑐
 

(22) 

 

 

Onde  𝑡𝑑𝑢 é a transmitância Sol-Mar-Sensor e 𝑠𝑎 o albedo esférico da atmosfera, ambos 

os parâmetros são encontrados na LUT. Já 𝜌𝑝𝑐  é a reflectância corrigida da trajetória 

atmosférico dada pela Equação 23: 

 

 𝜌𝑝𝑐 =
𝜌𝑇𝑂𝐴
𝑡𝑔𝑎𝑠

− 𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ − 𝜌𝑠𝑘𝑦 (23) 
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Onde é a 𝜌𝑠𝑘𝑦 é uma estimativa da radiação proveniente do céu na interface ar-água, que 

é zero para alvos na terra e estimada analiticamente para pixels de água, e 𝑡𝑔𝑎𝑠 é a transmitância 

do gás dada pelas equações 24 e 25: 

 

 𝑡𝑔𝑎𝑠 = 𝑡𝐻2𝑂 × 𝑡𝑂3 (24) 

 
𝑡𝑂3 = 𝑒

−𝜏𝑜𝑧(
1

𝑐𝑜𝑠𝜃0
+

1
𝑐𝑜𝑠𝜃𝑣

)
 

(25) 

 

 

Onde 𝑡𝐻2𝑂  e  𝜏𝑜𝑧 são valores tabelados, 𝑡𝑂3 é a transmitância do ozônio, 𝜃0 é o ângulo 

zenital solar e  𝜃𝑣 o ângulo zenital do sensor. É importante destacar que, segundo Vanhellemont 

(2019), a 𝜌𝑇𝑂𝐴 deve ser corrigido previamente de 𝑡𝑔𝑎𝑠 e 𝜌𝑠𝑘𝑦, tanto para os modelos ACOLITE 

exponenciais quanto para o DSF. 

O 𝜌𝑠𝑘𝑦 é calculado de forma análoga a 𝜌𝑟 apresentado na Equação 6, porém, como é nulo, 

o valor que não interage com a superfície da água é considerado quando o 𝑃𝑟(𝜃−) = 0 para 

Equação 7 e a Equação 11 utiliza apenas o valor de 𝑐𝑜𝑠𝜃±. O ângulo de transmitância (𝜃𝑡) 

apresentado na Equação 10 também é alterado, sendo calculado mostrado na Equação 26: 

 

 
𝜃𝑡 = 𝑠𝑒𝑛−1 ൬

1

𝑛𝑤 × 𝑠𝑒𝑛𝜃
൰ 

(26) 

 

 

Onde 𝜃  é o ângulo incidente e  nw  é o índice de refração da água (1,34). 

Essa correção DSF ainda deve ser melhorada com a alteração da cintilação da imagem e  

a incorporação da variabilidade espacial do aerossol na atmosfera. 

  

2.1.3.1.Variabilidade espacial 

 

A variabilidade espacial calcula uma correção atmosférica a cada km2 indicado pelo 

operador, dividindo a cena em várias células iguais. Após esse processo, são excluídas aquelas 

células em que o 𝜏𝑎 é muito pequeno e aquelas em que não há informações significantes, como 

as bordas das imagens. Por fim, os valores do centro de cada célula são interpolados com o 

centro da célula adjacente, assim, a correção possui uma transição suave entre a água e a terra. 
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2.1.3.2.Efeito de espalhamento    

 

A cintilação presente na cena deve ser corrigida, pois ela afeta a refletância da trajetória 

atmosférica (𝜌𝑝𝑎𝑡ℎ). Segundo Vanhellemont (2019), a refletância da cintilação (𝜌𝑔) pode ser 

estimada pelo uso de um comprimento de onda de referência (𝜆𝑟𝑒𝑓), cuja refletância da água é 

zero. Então, 𝜌𝑔 pode ser dada pela Equação 27: 

 

 𝜌𝑔൫𝜆𝑟𝑒𝑓൯ = 𝜌𝑠൫𝜆𝑟𝑒𝑓൯ (27) 

 

 

A 𝜌𝑔 pode ser corrigida nas outras bandas utilizando a Equação 28: 

 

 
𝜌𝑔൫𝜆𝑟𝑒𝑓൯ = 𝜌𝑠൫𝜆𝑟𝑒𝑓൯ ×

𝑇𝑑𝑖𝑟(𝜆)

𝑇𝑑𝑖𝑟൫𝜆𝑟𝑒𝑓൯
×

𝑟(𝜃, 𝜆)

𝑟൫𝜃, 𝜆𝑟𝑒𝑓൯
 

(28) 

 

 

Onde: 

 

 
𝑇𝑑𝑖𝑟 = 𝑒

−
𝜏𝑡(𝜆)
𝑐𝑜𝑠𝜃0 × 𝑒

−
𝜏𝑡(𝜆)
𝑐𝑜𝑠𝜃𝑣 

(29) 

 
𝑟(𝜃) = 0,5 × ቊ

𝑠𝑒𝑛2(𝜃 − 𝜃𝑡)

𝑠𝑒𝑛2(𝜃 + 𝜃𝑡)
+
𝑡𝑎𝑛2(𝜃 − 𝜃𝑡)

𝑡𝑎𝑛2(𝜃 + 𝜃𝑡)
ቋ 

(30) 

 𝑐𝑜𝑠 2𝜃 = 𝑐𝑜𝑠𝜃0 × 𝑐𝑜𝑠𝜃𝑣 + 𝑠𝑒𝑛𝜃0 × 𝑠𝑒𝑛𝜃𝑣 × 𝑐𝑜𝑠⁡ |𝜙0 − 𝜙𝑣| (31) 

 

 

Onde 𝑇𝑑𝑖𝑟 é a transmitância direta da atmosfera, 𝜏𝑡 é a espessura óptica total da atmosfera 

presente na LUT, 𝜃 o ângulo incidente, 𝜃0 o ângulo zenital solar, 𝜃𝑣 o ângulo zenital do sensor, 

𝜙0, 𝜙𝑣  são os ângulos azimutais do Sol e do sensor, respectivamente, e 𝜃𝑡  é o ângulo de 

transmitância dado pela Equação 26, em que 𝑛𝑤 é o índice de refração da água na banda em 

questão.9  

 
9
 Retirado do Water Optical Properties Processor (WOPP) by Röttgers 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 é um modelo geoestatístico usado para descrever padrões espaciais e estimar 

valores em locais não amostrados. A geoestatística é mais utilizada do que os demais métodos 

de interpolação numérica. Ela depende da existência do efeito pepita, da amplitude e da 

presença de anisotropía que são apresentados pelo semivariograma (YAMAMOTO; LANDIN, 

2015). 

A krigagem possui vários algoritmos conhecidos, como krigagem simples, média, 

ordinária e universal. A mais utilizada é a krigagem ordinária, devido à sua simplicidade e 

resultados acurados (YAMAMOTO; LANDIN, 2015). Esse método é um método local de 

estimativa, onde um ponto não amostrado tem como resultado um valor proveniente de uma 

combinação linear dos seus valores vizinhos. Ela pode ser dada pela Equação 32. 

 

 
𝑍𝐾𝑂(𝑥𝑜) =෍𝑝𝑖𝑍(𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 
(32) 

 

 

Onde 𝑥𝑜 é o valor de uma variável de interesse de um ponto não amostrado, 𝑍(𝑥𝑖) com 

i=1...n são os dados dos pontos vizinhos e 𝑝𝑖 são os pesos associados a 𝑍(𝑥𝑖). Há inúmeras 

possibilidades de pesos, no entanto, para a krigagem ordinária, é necessário que não haja viés, 

ou seja, a diferença entre o valor real e o calculado deve ser, em média, igual a zero. Isso implica 

que a soma dos pesos seja igual a 1 (YAMAMOTO; LANDIN, 2015). Os pesos são 

determinados a partir de uma análise espacial e seguem um semivariograma experimental.  

O semivariograma é uma ferramenta de suporte que permite modelar a dependência 

espacial entre as amostras, porém, antes de interpolar, ajusta-se o semivariograma experimental 

que estima os parâmetros de efeito pepita, alcance e patamar. Esse ajuste não é algo simples, 

pois é bastante sensível à distribuição dos pontos e ao tipo de distribuição 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 

  

Fonte: Adaptado de Yamamoto e Landin (2015)  

 

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

modelos de semivariograma são apresentados no Quadro 1. 

 

Quadro 1 - Equações dos principais semivariogramas e suas respectivas condições 

Modelo  Semivariograma  Condição Equação  

Esférico 

ቐ
𝛾(ℎ) = 𝐶𝑜 + 𝐶 ቈ

1,5ℎ

𝑎
− 0,5 ൬

ℎ

𝑎
൰
3

቉

𝛾(ℎ) = 𝐶𝑜 + 𝐶

 

ℎ < 𝑎 

 

ℎ ≥ 𝑎 

(33) 

Exponencial 
𝛾(ℎ) = 𝐶𝑜 + 𝐶 ൤1 − 𝑒−

ℎ
𝑎൨ 

ℎ > 0 (34) 

Gaussiano 
𝛾(ℎ) = 𝐶𝑜 + 𝐶 ቈ1 − 𝑒−(

ℎ
𝑎
)
2

቉ 
ℎ > 0 (35) 

Circular 

𝛾(ℎ) = 𝐶𝑜 +
𝐶 ቂ2 (൫𝜃ξ1 − 𝜃2൯ + 𝑠𝑒𝑛−1ξ𝜃)ቃ

𝜋
 
𝜃 = 𝑚𝑖𝑛 ൬

ℎ

𝑎
, 1൰ 

ℎ > 0 

(36) 

 

Fonte:  Adaptado de Yamamoto e Landin (2015) e Bicalho (2008) 
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As funções do semivariograma podem se alterar conforme a direção. 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 direção analisada. A zonal apresenta patamares diferentes e apenas um 

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

 

2.3.Recuperação da batimetria 

 

A batimetria reconstruída 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 rápida (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 estatísticas 

(LYZENGA 1978; DIERSEN et al., 2003; STUMPF et al., 2003) e a baseada em abordagens 

físicas (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’água desejado, gerando, assim, um modelo calibrado para toda 

a área de estudo. Lyzenga (1978) foi um dos primeiros a utilizar esse método, tendo como 

premissa que existe uma relação linear entre a profundidade da água e a radiância captada pelo 

sensor, sendo possível realizar uma regressão linear múltipla para a calibração do modelo. As 

fórmulas utilizadas por ele foram as equações 37 e 38: 

 

 𝑍 = 𝑎0 + 𝑎𝑖𝑥𝑖 + 𝑎𝑗𝑥𝑗 (37) 

 

Onde  𝑥𝑖 é dado por: 

 

 𝑥𝑖 = 𝑙𝑛(𝑉𝑖 − 𝑉𝑠𝑖) (38) 

 

Onde Z é a profundidade,  𝑉𝑖 é o sinal da banda i, 𝑉𝑠𝑖 é o sinal de águas profundas na 

banda i e os coeficientes 𝑎0, 𝑎𝑖  e 𝑎𝑗  são determinados por regressão linear múltipla. 

Originalmente, esse modelo necessita de, no mínimo, duas bandas para a determinação da 

profundidade, contudo, estudos recentes (KABIRI, 2017; PACHECO et al., 2015) mostram 
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maior eficácia utilizando mais de duas bandas e utilizando a refletância de sensoriamento 

remoto Rsr (MANESSA et al., 2018) ao invés da radiância. 

Outro método muito utilizado é o de proporção apresentado por Stumpf et al. (2003).  

Sabendo que a profundidade é inversamente proporcional à reflectância das bandas, ou seja, se 

a profundidade aumenta a reflectância diminui, Stumpf et al. (2003) percebeu que ao dividir 

uma banda de menor comprimento de onda por uma banda com maior comprimento de onda, 

o valor dessa razão será diretamente proporcional ao valor da profundidade. A formulação 

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

 

 
𝑍 = −𝑚0 +𝑚1

𝑙𝑛൫𝑛𝜌𝑤(𝜆𝑖)൯

𝑙𝑛⁡(𝑛𝜌𝑤(𝜆𝑗))
 

(39) 

Onde Z é a profundidade, 𝜌𝑤 a reflectância da água, n uma constante para que o logaritmo 

não seja negativo e 𝑚0 e 𝑚1 são encontrados por regressão linear múltipla. Na Equação 39, 

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

recentes (KABIRI, 2017) mostram que é possível seguir esse método com mais de duas bandas, 

havendo uma maior chance de obtenção de resultados mais acurados. 

 Dierssen et al. (2003), em seu estudo sobre modelos de reconstrução de superfícies 

subaquáticas, propõe um modelo polinomial de segundo grau, utilizando as bandas do 

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

 

 𝑙𝑜𝑔(𝑍) = 𝑐 + 𝑏𝑥 + 𝑎𝑥2 (40) 

 
𝑥 = 𝑙𝑜𝑔

𝑅𝑟𝑠(𝜆𝐺)

𝑅𝑟𝑠(𝜆𝑅)
 

(41) 

 

 

Onde Z é a profundidade, 𝑅𝑟𝑠  a reflectância de sensoriamento remoto e a, b e c são 

parâmetros a serem estimados por regressão. Mishra et al. (2007) utilizaram o mesmo modelo 

com as bandas azul e verde, mostrando um resultado que explica 98% da Ilha Roatán, em 

Honduras, sua área de estudo, enquanto Diersen et al. (2003) explica 97% da Ilha Lee Stocking, 

nas Bahamas. Ambos mostram resultados satisfatórios.  

Na literatura, vê-se comparações entre métodos já existentes e os novos métodos 

estatísticos que vêm sendo criados (KABIRI, 2017; TRAGANOS et al., 2018). A dificuldade 
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dessa abordagem se deve à necessidade de obtenção de dados de batimetria para a calibração 

do modelo, visto que esses dados podem ser custosos e trabalhosos de obter. Com isso, vem 

sendo cada vez mais estudadas abordagens físicas que não precisam de dados in situ para a 

estimação da profundidade. 

A abordagem baseada em modelos físicos para a recuperação da batimetria vem sendo 

estudada desde o final do século XX. Lee et al. (1999) propõe um modelo em que a Rsr é uma 

função de alguns parâmetros da coluna d’água e do fundo do corpo d’água, tais como: o 

coeficiente de absorção e de espalhamento; capacidade de reflexão do assoalho; profundidade 

do assoalho; ângulo zenital solar; e ângulo azimutal do sensor.  

Apesar de a maioria dos modelos de abordagem física trabalharem com sensores 

hiperespectrais (LEE et al., 1999; LEE et al., 2007; COLLINGS et al. 2018), alguns modelos 

fazem a utilização de sensores multiespectrais, como o modelo de Kerr et al. (2018). Esse 

modelo se baseia na abordagem estatística de Stumpf et al. (2003), utilizando a mesma equação, 

porém, os parâmetros não são 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 parâmetros da imagem e de uma biblioteca que contém várias respostas espectrais 

do assoalho marinho.   

Todos esses métodos, independentemente da abordagem em que foram empregados, 

apresentam um resultado eficiente, principalmente em águas marinhas e oceânicas de maior 

transparência e menor turbidez. Sendo estudos sobre sensores passivos em ambientes de águas 

interiores, faz-se necessária a compreensão das propriedades ópticas da água. 

 

2.4.Propriedades ópticas da água 

 

As propriedades ópticas da água podem ser divididas em dois grupos, o das propriedades 

ópticas inerentes (POIs) e das propriedades ópticas aparentes (POAs) (MOBLEY, 1994). Essas 

propriedades conseguem explicar a relação entre a coloração da água com constituintes 

presentes nela, bem como a reflectância da água e da resposta de absorção e o espalhamento da 

radiação que ela provoca. 
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2.4.1. Propriedades Ópticas Inerentes (POIs) 

 

São chamadas de POI as propriedades ópticas da água que são independentes de 

intervenções do meio, como a geometria do campo de luz. Portanto, essas propriedades são 

características próprias da água e dos seus constituintes opticamente ativos (COAs) dissolvidos 

ou em suspensão nela. As POI também não sofrem grandes alterações com o passar do tempo, 

tendo uma grande aplicabilidade em estudos temporais. As principais POI são: coeficiente de 

absorção (𝑎𝑡), coeficiente de espalhamento (𝑏) e função de espalhamento volumétrico (𝛽).  

O a(λ) é definido como a razão entre o fluxo de energia incidente absorvida por uma 

unidade de distância na coluna d’água considerada infinitesimal. Por conseguinte, a expressão 

matemática de a(λ) é apresentado pela Equação 42 (MOBLEY, 1994) 

 

 

𝑎𝑡(𝜆) = 𝑙𝑖𝑚
∆𝑋→0

𝛷𝑎(𝜆)
𝛷𝑖(𝜆)

∆𝑋
 

(42) 

 

 

Onde 𝛷𝑖(𝜆) é o fluxo radiante incidente de um feixe paralelo e monocromático, 𝛷𝑎(𝜆) é 

o fluxo radiante absorvido e ∆𝑋 uma espessura da coluna d’água. A unidade de medida do 

coeficiente de absorção é m-1. Não diferente ao a(λ), o b(𝜆) (Equação 43) é definido como a 

razão entre o fluxo de energia incidente espalhada (
𝛷𝑠(𝜆)

𝛷𝑖(𝜆)
) por uma unidade de distância da 

coluna d’água (∆𝑋). 

 

 

𝑏(𝜆) = 𝑙𝑖𝑚
∆𝑋→0

𝛷𝑠(𝜆)
𝛷𝑖(𝜆)

∆𝑋
 

(43) 

 

 

Onde b(λ) é o coeficiente de espalhamento, 𝛷𝑖(𝜆) é o fluxo radiante incidente de um feixe 

paralelo e monocromático, 𝛷𝑠(𝜆) é o fluxo radiante espalhado e ∆𝑋 uma espessura da coluna 

d’água. Para descrever a distribuição do espalhamento de um corpo d`água, é calculada a função 

de 𝛽(𝜓, 𝜆), dada pela Equação 44. 
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𝛽(𝜓, 𝜆) = 𝑙𝑖𝑚
∆𝑋→0

𝑙𝑖𝑚
∆𝛺→0

𝛷𝑠(𝜓, 𝜆)
𝛷𝑖(𝜆)

∆𝑋∆𝛺
 

(44) 

 

 

Onde 𝛽(𝜓, 𝜆) é a função de espalhamento volumétrico, 𝛷𝑖(𝜆) é o fluxo radiante incidente 

de um feixe paralelo e monocromático,  𝛷𝑠(𝜓, 𝜆) o fluxo radiante espalhado em uma direção 𝜓 

(Figura 4),  ∆𝑋 uma espessura da coluna d’água e ∆𝛺 o ângulo sólido (Figura 4). 

 

Figura 4 - Interação entre o fluxo incidente da radiação com a água para explicar a 

geometria utilizada na definição dos POI - 𝛷𝑖 é o fluxo radiante incidente, 𝛷𝑡 é o fluxo 

radiante transmitido, ∆Ω é o ângulo solido, ∆X uma distância infinitesimal da coluna d’água, 

b(λ) é o coeficiente de espalhamento e a(λ) o coeficiente de absorção  

’ 

 

Fonte: Adapatado de Mobley (1994) 

 

Se o espalhamento está no mesmo sentido da propagação de 𝛷𝑖(𝜆) , é chamado de 

espalhamento para frente (𝑏𝑓 ) e, se está no sentido contrário de 𝛷𝑖(𝜆) , é chamado de 

retroespalhamento (𝑏𝑏). 

As POI têm a necessidade de serem medidas por sensores ativos (emitem luz própria), 

visto que são parâmetros independentes de meio externo. Por isso, os sensores remotos orbitais 

não são capazes de quantificar essas propriedades. Todavia, existe outras propriedades ópticas 
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que os sensores passivos conseguem quantificar, são elas as propriedades ópticas aparentes 

(POAs). 

2.4.2. Propriedades Ópticas Aparentes (POAs) 

 

As POAs são feições instáveis que descrevem o corpo d’água, como a reflectância e o 

coeficiente de atenuação da irradiância difusa descendentes. Essas propriedades são 

consideradas aparentes por serem dependentes do meio, podendo variar conforme a geometria 

da luz incidente. Outra POA de grande importância para os estudos que envolvem corpos 

d’água é a reflectância de sensoriamento remoto (𝑅𝑠𝑟). 

 

2.4.2.1.Reflectância de sensoriamento remoto (𝑅𝑠𝑟) 

 

A 𝑅𝑠𝑟  é uma das reflectâncias estudadas em ambientes aquáticos e existe diferentes 

maneiras de calcular essa reflectância. Todas partem da definição de que 𝑅𝑠𝑟(sr-1) é a razão 

entre a radiância que emerge da superfície da água pela irradiância incidente na água. Essa 

definição pode ser escrita pela Equação 45: 

 

 
𝑅𝑠𝑟(𝜃, 𝜙, 𝜆) =

𝐿𝑤(𝜃, 𝜙, 𝜆)

𝐸𝑠(𝜆)
 

(45) 

 

 

Onde 𝜃𝑒𝜙 são os ângulos zenital e azimutal, respectivamente (observado pela  Figura 5), 

𝜆 é o comprimento de onda, 𝐿𝑤 é a radiância que deixa a água (observado pela Figura 1) e 𝐸𝑠 

é a irradiância incidente.  
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Figura 5 - Ângulo zenital do sensor (𝜃𝑣), ângulo zenital solar (𝜃0), ângulos azimutais (ϕ) 

reto ao plano de incidência solar 

 

Fonte: Adaptado de Mobley (1999) 

 

 Como as medidas tomadas fora da água sofrem influência da superfície da água, um valor 

real medido pelos sensores remotos é dado pela Equação 46 (MOBLEY, 1999).  

 

 𝐿𝑡(𝜃, 𝜙, 𝜆) = 𝐿𝑤(𝜃, 𝜙, 𝜆) + 𝐿𝑟(𝜃, 𝜙, 𝜆) (46) 

 

 

𝐿𝑡 é a radiância total acima da água e 𝐿𝑟(𝜃, 𝜙, 𝜆) é parte da radiância difusa do céu (𝐿𝑠𝑘𝑦) 

que é refletida pela água. Por essa equação pode-se estimar 𝐿𝑤  como 𝐿𝑤(𝜃, 𝜙, 𝜆) =

𝐿𝑡(𝜃, 𝜙, 𝜆) − 𝐿𝑟(𝜃, 𝜙, 𝜆), em que 𝐿𝑟(𝜃, 𝜙, 𝜆) é dada pela Equação 47:  

 

 𝐿𝑟(𝜃, 𝜙, 𝜆) = 𝜌 × 𝐿𝑠𝑘𝑦(𝜃
′, 𝜙′, 𝜆) (47) 
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Onde 𝜌 é o fator de proporcionalidade10 e 𝐿𝑠𝑘𝑦(𝜃
′, 𝜙′, 𝜆′) é a radiância difusa do céu 

medida por ângulos opostos ao 𝜃𝑒𝜙.  

Ao retirar a influência da superfície da água da Equação 45, substituindo 𝐿𝑤, tem-se a 

Equação 48: 

  

  
𝑅𝑟𝑠 =

𝐿𝑡(𝜃, 𝜙, 𝜆) − 𝜌 × 𝐿𝑠𝑘𝑦(𝜃
′, 𝜙′, 𝜆)

𝐸𝑑(𝜃, 𝜙, 𝜆)
 

(48) 

 

 

Onde 𝐸𝑠(𝜃, 𝜙, 𝜆) é a irradiância incidente. 

Outro modo de encontrar a refletância de sensoriamento remoto é sabendo sua definição 

(Equação 45) e a definição da refletância da água dada pela Equação 3. Assim, substituindo a 

Equação 3 na 45 e manipulando a equação, tem-se a Equação 49: 

 

 𝑅𝑟𝑠 =
𝜌𝑤
𝜋

 (49) 

 

 

2.4.2.2. Coeficiente de atenuação difusa (𝑲𝒅) 

 

Outra POA muito utilizado é o coeficiente de atenuação difusa da irradiância descendente 

(𝐾𝑑), empregue na determinação da correção da coluna d’água. O 𝐾𝑑 é um parâmetro de uma 

função exponencial que explica a irradiância descendente. Em outras palavras, 𝐾𝑑  é a taxa de 

decaimento da radiação conforme a profundidade da água aumenta. A irradiância descendente 

é dada pela Equação 50, encontrada em Mobley (1994). 

 

 𝐸𝑑𝑧 = 𝐸𝑑0(𝑧=0−)𝑒
−𝐾𝑑∗𝑧 (50) 

 

 

Onde 𝐸𝑑𝑧  é a irradiância descendente na profundidade Z, 𝐸𝑑0(𝑧=0−)  é a irradiância 

descendente logo abaixo da superfície e 𝐾𝑑 é o coeficiente de atenuação difusa. A Equação 50 

 
10

 Esse fator de proporcionalidade relaciona a radiância mensurada quando o detector visa para cima e a radiância 

refletida do céu. 
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mostra que a irradiância que penetra na água decresce conforme a profundidade aumenta. O 𝐾𝑑 

é calculado pelos coeficientes de absorção e de espalhamento estimado a partir de imagens 

ópticas ou medidos in situ, como mostrado em Lee et al. (2013), que utiliza a Equação 51: 

 

 𝐾𝑑(𝜆) = (1 + 0.005 × 𝜃𝑠) × 𝑎(𝜆)

+ ቆ1 − 0.265 ×
𝑏𝑏𝑤(𝜆)

𝑏𝑏(𝜆)
ቇ × 4.259 × (1

− 0.52 × 𝑒−10.8∗𝑎(𝜆) × 𝑏𝑏(𝜆) 

(51) 

 

Onde 𝜃𝑠  é o ângulo zenital solar, 𝑎𝑡(𝜆)  é o coeficiente de absorção total em um 

comprimento de onda 𝜆, 𝑏𝑏(𝜆)é o coeficiente de retroespalhamento em um comprimento de 

onda 𝜆 e 𝑏𝑏𝑤(𝜆) é o coeficiente de retroespalhamento da água pura em um comprimento de 

onda 𝜆.   

Estudos conseguem correlacionar os POA com os POI (MOREL; GENTILI, 1991; 

GORDON, 1991), com isso pode-se estimar os POI por sensores remotos que são capazes de 

calcular os POA. Assim, é possível estimar o coeficiente de absorção e de espalhamento por 

meio da 𝑅𝑠𝑟 , se se considerar que esses POI são dados em função das suas componentes 

opticamente ativas (COA). Ademais, 𝐾𝑑 pode ser calculado pelos coeficientes de absorção e de 

espalhamento. 

 

2.5.Componentes Opticamente Ativos (COA) 

 

Componentes opticamente ativos (COA) são os componentes que interagem com a luz 

do Sol, absorvendo ou espalhando essa radiação. Os COA podem ser divididos em água pura, 

matéria orgânica dissolvida colorida (CDOM) e o material particulado (divididos em 

sedimentos orgânicos, minerais e fitoplâncton) (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019). É 

importante notar que nem todo constituinte das águas naturais são opticamente ativos, o 

oxigênio dissolvido e a concentração de fósforo são exemplos de componentes não opticamente 

ativos. 
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2.5.1. Água pura 

 

A água que não contém nenhum outro composto, a não ser as próprias moléculas de água, 

é chamada de água pura. A absorção da radiação solar pela água pura varia para cada 

comprimento de onda, sendo baixa nas regiões do azul e do verde, crescendo levemente na 

região do vermelho, subindo abruptamente no final do vermelho e começo do infravermelho-

próximo (Figura 6). Isso explica o fato de corpos d’águas aparecerem escuros em bandas da 

região do infravermelho.  

 

Figura 6 - Curvas espectrais do coeficiente de absorção da água pura 

 

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

(1997) 

 

O espalhamento da radiação solar pela água pura possui uma resposta parecida com uma 

função exponencial, sendo alta nos menores comprimentos de onda e descendo 

exponencialmente nos comprimentos de ondas maiores (SMITH; BAKER, 1981). A cor azul 

em águas mais limpas ao redor do planeta é explicado por esse grande espalhamento no 

comprimento de onda do azul (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019). 
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2.5.2. CDOM 

 

A matéria orgânica dissolvida (MOD) está relacionada com a decomposição de plantas, animais 

e materiais presente nos efluentes (WETZEL, 2001). Os excrementos dos animais também são 

responsáveis pela MOD, já que expelem materiais orgânicos como carboidratos, vitaminas, 

lipídios e outros. Uma parte da MOD é absorvida nos comprimentos de ondas do ultravioleta e 

do visível. Essa parte é denominada de matéria orgânica colorida dissolvida (CDOM). 

A CDOM varia de acordo com o tipo de ambiente aquático e da época do ano. Pesquisas 

do laboratório de Instrumentação de Sistemas Aquáticos (LabISA) e do Instituto Nacional de 

Pesquisas Espaciais (INPE) mostram a CDOM para diversos ambientes aquáticos do Brasil 

(Figura 7). Watanabe (2016) revela que o CDOM, na primavera, chega a ser 1,4 vezes maior 

que no outono em climas subtropicais, enquanto Silva (2018) evidencia que as épocas de 

vazante têm 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 baixíssimos em maiores comprimentos de onda. 

 

Figura 7 - Coeficiente de absorção do CDOM 

 

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

 

A radiação 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 aquáticos ficam protegidos dessa radiação. 
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Em contrapartida, a alta absorção da radiação em comprimentos de ondas curtas pode causar o 

déficit na energia necessária para a realização da fotossíntese por fitoplânctons. Estudos de 

águas por sensoriamento remoto também podem ser afetados pela concentração de CDOM, 

visto que ela pode alterar a coloração da água (XIE et al., 2012). 

 

2.5.3. Total de sólidos em suspensão 

 

São chamados de sólidos em suspensão os elementos orgânicos e inorgânicos que 

permanecem em suspensão na água (não diluem). Geralmente, esses sólidos são maiores que 

0,4 µm. O total de sólidos em suspensão (TSS) inclui tanto as partículas que contém pigmentos 

de clorofilas (presentes no fitoplâncton) quanto partículas não algais (NAP). Essas partículas 

não algais podem ser de origem orgânica ou inorgânica. 

 

2.5.3.1.Fitoplânctons 

 

Os fitoplânctons são microrganismos unicelulares que flutuam sobre as águas salgadas e 

doces. Esses organismos têm a capacidade de realizar a fotossíntese, por isso, procuram lugares 

de alcance da radiação solar. Morris (1974) mostra que, em águas com maior transparência, a 

produção fotossintética por fitoplâncton tem o seu auge em uma profundidade maior que em 

águas pouco transparentes. Todos os fitoplânctons são compostos de ao menos um tipo de 

clorofila (FONDRIEST ENVIRONMENTAL, 2014), a qual é responsável pela realização da 

fotossíntese. 

Existem seis tipos de clorofilas conhecidas atualmente, a clorofila-a está presente em 

todos os seres que realizam a fotossíntese, sejam aquáticos ou não. A clorofila-a absorve a 

radiação proveniente do sol em todos os comprimentos de ondas do visível, porém, no 

comprimento de onda do verde, a radiação é pouco absorvida e grande parte é refletida, 

explicando, assim, a coloração esverdeada das plantas. Grande parte da radiação no 

comprimento de onda do azul e do vermelho é absorvida, como pode ser verificada na Figura 

8. Além de clorofila, os fitoplânctons contêm outros elementos em sua estrutura que refletem 

outros comprimentos de onda, causando uma pigmentação diferente da verde. 
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Figura 8 - Coeficiente de absorção de alguns tipos de clorofila encontradas nos 

fitoplânctons 

 

Fonte: Adaptado de Fondriest Environmental (2014) 

 

 Além do fitoplâncton ser responsável por grande parte da produção fotossintética do 

planeta, produzindo mais oxigênio que todas as plantas terrestres (FONDRIEST 

ENVIRONMENTAL, 2014), ele também é a base da cadeia alimentar dos sistemas aquáticos. 

No entanto, a alta produção desbalanceada desses microrganismos pode causar a morte 

desenfreada de peixes. 

 

2.5.3.2.NAP  

 

As partículas não algais (NAP) podem ser tanto orgânicas como inorgânicas (BARBOSA; 

NOVO; MARTINS, 2019). A parte orgânica é proveniente de células mortas de fitoplânctons 

e de produtos secundários da vegetação (frutos, folhas e sementes, por exemplo), enquanto a 

fração inorgânica são partículas rochosas que sofreram a ação do vento e da chuva. As NAP 

têm um poder de absorção maior ou menor dependendo de diferentes tamanhos, composições 

e formas de suas partículas (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019). 

A parte inorgânica da NAP tem uma maior absorção nos comprimentos de onda mais 

baixos (ultravioleta ao azul), decaindo exponencialmente nas regiões do verde e vermelho, 

como pode ser observado na Figura 9. A presença dessa fração da NAP é que causa um grande 

espalhamento da radiação solar.  
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Figura 9 - Coeficiente de absorção NAP 

 

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2009) 

 

Williams et al. (2018) mostra que a contribuição da NAP e do fitoplâncton na medida de 

TSS são 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 contribuição do fitoplâncton é alta, a de NAP é baixa, e vice-versa. 

 

2.6.Algoritmos bio-ópticos 

 

Existe, na literatura, vários algoritmos bio-ópticos para extrair as informações dos COA 

em ambientes aquáticos (FAN, 2014; LEE, 2002, LEE, 2009; QU, 2014). Esses algoritmos 

podem ser classificados basicamente em empíricos, semianalíticos e analíticos. Os métodos 

empíricos se utilizam de modelos matemáticos e estatísticos que calibram um modelo tendo 

como parâmetros de entrada os dados in situ coletados na área de interesse juntamente com os 

dados dos sensores ópticos. Esse tipo de algoritmo nem sempre é possível de ser realizado, pois 

há lugares que não se pode coletar dados in situ e, além disso, os algoritmos empíricos não 

podem ser utilizados como um modelo global para todos os tipos de água.  

Por isso, os estudos recomendam os algoritmos semianalíticos, que se utilizam de etapas 

empíricas e analíticas para estimação dos COA. Esses algoritmos se baseiam na equação de 

transferência radiativa, a qual utiliza as POI e algumas condições físicas (condições da água, 

radiância do céu e ângulo sólido do sensor, por exemplo) para encontrar as POA. Porém, esses 
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algoritmos também possuem a parte empírica, por que necessitam de dados coletados a campo 

para a sua calibração.  

Os algoritmos analíticos também se utilizam das equações de transferência radiativa na 

coluna d’água e na atmosfera para calibrar os algoritmos que correlacionam dados das imagens 

com POI e POA coletados in situ. Apesar dos algoritmos analíticos conseguirem ser aplicados 

em diferentes tipos de ambientes aquáticos, as medidas coletadas são caras e difíceis de se obter 

(BERNARDO, 2015).  

 

2.6.1. QAA 

 

Entre os algoritmos semianalíticos, destaca-se, na literatura, o algoritmo quase-analítico 

(QAA) introduzido por Lee et al. (2002). Esse algoritmo, pela sua fácil compreensão e 

implementação, é muito utilizado tanto para os sensores multiespectrais, como MODIS, 

SeaWiFS e MERIS, quanto para sensores hiperespectrais. Lee et al. (2002) faz a recuperação 

do  𝑎𝑡  e 𝑏 a partir da 𝑅𝑟𝑠 em águas mais profundas. Tendo esses POI, é possível calcular a 

absorção pelo fitoplâncton e CDOM com material em suspensão.  

A primeira etapa desse algoritmo expressa a reflectância de sensoriamento remoto 

subsuperfície (𝑟𝑟𝑠) em função da 𝑅𝑟𝑠, como mostra a Equação 52. 

 

 
𝑟𝑟𝑠(𝜆) =

𝑅𝑟𝑠(𝜆)

0,52 + 1,7 × 𝑅𝑟𝑠(𝜆)
 

(52) 

 

 

A fórmula usada por Gordom et al. (1988) (Equação 53) explica 𝑟𝑟𝑠 em função de u. 

 

 𝑟𝑟𝑠(𝜆) = 𝑔0𝑢(𝜆) + 𝑔1ሾ𝑢(𝜆)ሿ
2 (53) 

 

 

Sendo e 𝑔0  e 𝑔1  são valores predeterminados que, segundo Lee et al. (2002), 

correspondem aos valores de 0,089 para 𝑔0  e de 0,125 para 𝑔1. E 𝑢(𝜆) é apresentado pela 

Equação 54. 

 
𝑢 =

𝑏𝑏
𝑎𝑡 + 𝑏𝑏

 
(54) 
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Onde 𝑎𝑡 é o coeficiente de absorção total e 𝑏𝑏 o coeficiente de retroespalhamento.  Tendo 

𝑟𝑟𝑠 estimado pela Equação 53, a solução para Equação 54 é apresentada na Equação 55: 

 

 
𝑢(𝜆) = −

−𝑔0 + ሾ𝑔0
2 + 4 × 𝑔1 × 𝑟𝑟𝑠(𝜆)ሿ

1 2Τ

2 × 𝑔1
 

(55) 

 

 

O passo seguinte desse algoritmo apresentado em Lee et al. (2009) é uma condição 

simples, que depende do valor de 𝑅𝑠𝑟 na banda com comprimento de onda (𝜆) próximo de 670 

nm. Portanto, se 𝑅𝑠𝑟(670) < 0,0015 sr-1, então as equações 56, 57 e 58 serão calculadas. Caso 

contrário, serão utilizadas as equações 59 e 58. 

 

 

𝑋 = 𝑙𝑜𝑔൮
𝑟𝑟𝑠(443) + 𝑟𝑟𝑠(490)

𝑟𝑟𝑠(𝜆0) + 5 ×
𝑟𝑟𝑠(667)
𝑟𝑟𝑠(490)

× 𝑟𝑟𝑠(667)
൲ 

(56) 

 𝑎𝑡(𝜆0) = 𝑎𝑤(𝜆0) + 10ℎ0+ℎ1𝑋+ℎ2𝑋
2
 (57) 

 
𝑏𝑏𝑝(𝜆0) =

𝑢(𝜆0) × 𝑎𝑡(𝜆0)

1 − 𝑢(𝜆0)
− 𝑏𝑏𝑤(𝜆0) 

(58) 

 

 

Onde 𝜆0 é o comprimento de onda de referência (podem ser utilizados os comprimentos 

de onda de 550nm, 555nm ou 560nm dos sensores MODIS, MERIS SeaWiFS), 𝑎𝑤  é o 

coeficiente de absorção da água pura encontrado em Pope e Fry (1997), 𝑏𝑏𝑝 o coeficiente de 

retroespalhamento de partículas suspensas, 𝑏𝑏𝑤o coeficiente de espalhamento da água pura 

encontrada em Smith e Barker (1981) e h0, h1, h2 foram valores encontrado por Lee et al (2009) 

que correspondem a -1,146, -1,366 e -0,469, respectivamente. Para os casos em que 𝑅𝑠𝑟(670) 

> 0,0015 sr-1, utiliza-se as equações 58 e 59: 
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𝑎𝑡(𝜆0) = 𝑎𝑤(𝜆0) + 0.39 × ቆ

𝑅𝑠𝑟(667)

𝑅𝑠𝑟(443) + 𝑅𝑠𝑟(490)
ቇ

1,14

 
(59) 

 

 

As equações 59 e 58 utilizam 𝜆0igual a 670 para o caso de 𝑅𝑠𝑟(670) ≥  0,0015 sr-1. 

Calculando 𝑏𝑏𝑝  para a banda de referência, é possível calcular o  𝑏𝑏𝑝  para qualquer 

banda, como mostra a Equação 60: 

 

 
𝑏𝑏𝑝(𝜆) = 𝑏𝑏𝑝(𝜆0) × ൬

𝜆0
𝜆
൰
𝜂

 
(60) 

 

 

Onde 𝜂 é dado pela Equação 61:  

 

 
𝜂 = 2 ∗ ቆ1 − 1,2 × 𝑒

−0,9×
𝑟𝑟𝑠(443)
𝑟𝑟𝑠(𝜆0) ቇ 

(61) 

 

 

Isolando 𝑎 na Equação 54 e conhecendo a Equação 62, tem-se o 𝑎𝑡 para qualquer banda, 

dada pela Equação 63 e 𝑏𝑏 pela Equação 62: 

 𝑏𝑏 = 𝑏𝑏𝑤(𝜆) + 𝑏𝑏𝑝(𝜆) (62) 

 

𝑎𝑡(𝜆) =
൫1 − 𝑢(𝜆)൯ × (𝑏𝑏𝑤(𝜆) + 𝑏𝑏𝑝(𝜆))

𝑢(𝜆)
 

(63) 

 

 

Encontrado os POI, o algoritmo caminha para a próxima etapa, que tem como objetivo 

estimar o coeficiente de absorção por fitoplâncton e a CDOM com NAP. Para isso, calcula-se 

os dois parâmetros apresentados pela Equação 64 e 65: 

 

 
𝜁 =

𝑎𝑝ℎ(411)

𝑎𝑝ℎ(443)
= 0,74 +

0,2

0,8 +
𝑟𝑟𝑠(443)
𝑟𝑟𝑠(𝜆0)

 
(64) 
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𝜉 =

𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀+𝑁𝐴𝑃(411)

𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀+𝑁𝐴𝑃(443)
= 𝑒𝑆(442,5−415,5) 

(65) 

 

 

O 𝜁 é um parâmetro que está relacionado à absorção pelo fitoplâncton,  𝜉 está associado 

à matéria orgânica absorvida, 𝑎𝑝ℎ é o coeficiente de absorção de fitoplâncton e 𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀+𝑁𝐴𝑃 é o 

coeficiente de absorção por CDOM com NAP. Já S é dada pela Equação 66: 

 

 
𝑆 = 0,015 +

0,002

0,6 +
𝑟𝑟𝑠(443)
𝑟𝑟𝑠(550)

 
(66) 

 

 

Para o cálculo do coeficiente de absorção por CDOM e NAP, as equações 67 e 68 são 

utilizadas: 

 

 
𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀+𝑁𝐴𝑃(443) ==

𝑎(412) − 𝜁 × 𝑎(443) − 𝑎𝑤(412) − 𝜁 × 𝑎𝑤(443)

𝜉 − 𝜁
 

(67) 

 𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀+𝑁𝐴𝑃(𝜆) = 𝑎𝐶𝐷𝑂𝑀+𝑁𝐴𝑃(443) × 𝑒−𝑆(𝜆−443) (68) 

 

 

Por fim, o coeficiente de absorção por fitoplâncton 𝑎𝑝ℎ(𝜆) é dado pela Equação 69: 

 

 𝑎𝑝ℎ(𝜆) = 𝑎(𝜆) − 𝑎𝑑𝑔(𝜆) − 𝑎𝑤(443) (69) 

 

 

O QAA, por se tratar de um algoritmo semianalítico, necessita de dados in situ para 

realizar a validação do modelo. Se o resultado da validação for apropriado, é possível realizar 

estudos temporais sobre a área sem a necessidade de novas coletas a campo. Esse algoritmo foi 

implementado para águas oceânicas e costeiras, mas já há estudos que utilizam o QAA para 

águas interiores (MOUW et al., 2013, WATANABE, 2016, BERNARDO et al., 2019).   

As equações mostradas nesta Seção são as apresentadas pela QAA_V5 de Lee et al. 

(2009). Contudo, há muitos QAA parametrizados para tipos de água diferentes e sensores 

orbitais (WATANABE, 2016, BERNARDO et al., 2019). 



53 

 

 

3. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Esta seção apresenta a área de estudo (Seção 3.1), os dados utilizados no trabalho (Seção 

3.2) e o método (Seção 3.3) que foi empregado no projeto. 

 

3.1.Área de estudo 
 

A área de estudo está localizada em uma extensão de aproximadamente 126 km ao longo 

do reservatório da usina hidrelétrica de Tucuruí (Figura 10), na Região Nordeste do estado do 

Pará, Brasil. Esse reservatório tem como origem o rio Tocantins, que nasce no estado de Goiás, 

corta o estado de Tocantins, passa por uma parte do estado do Maranhão e, por fim, no Pará, 

onde deságua no oceano Atlântico. Uma grande parte de floresta tropical nativa foi inundada 

com a construção desse reservatório. Atualmente, a área alagada abrange 2.290 km2 em épocas 

de seca, podendo chegar a 2.850 km2 em épocas de cheia. Foi inaugurada em 1984 e, desde 

então, estuda-se os impactos ambientais e sociais causados (FEARNSIDE, 1999). Localizada à 

3o49’56’’ S e 49o 38’ 59’’ O, a barragem possui um comprimento de 11 km e consegue produzir 

de energia um total de 8.370 MWh. 

 

Figura 10 - Área de estudo em Tucuruí (PA): (A) Área de estudo no reservatório da Usina 

Hidrelétrica de Tucuruí e (B) dados de batimetria. 

 

Fonte: Autor (2019) 
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3.2.Dados 
 

As imagens utilizadas são do sensor OLI (Operational Land Imager) embarcado no satélite 

Landsat-8, que está em órbita desde 2013. Esse sensor possui nove bandas espectrais, em que 

oito tem resolução espacial de 30 m e a banda pancromática (banda 8) tem a resolução espacial 

de 15 m. A resolução radiometria é de 12 bits para todas as bandas. Esse satélite também possui 

o sensor Thermal Infrared Sensor (TIRS), porém, este trabalho utilizará apenas as seguintes 

bandas: Banda 1 – azul costal (0,433 µm – 0,453 µm); Banda 2 – azul (0,450 µm – 0,515 µm); 

Banda 3 - verde (0,525 µm – 0,600 µm); Banda 4 - vermelha (0,630 µm – 0,680 µm). As bandas 

5 (0,845 µm - 0,885 µm), 6 (1,560 µm – 1,660 µm) e 7 (2,100 µm – 2,300 µm), representando 

as bandas do infravermelho próximo (NIR) e do infravermelho de ondas curtas (SWIR 1 e 

SWIR 2), serão utilizadas apenas para a correção atmosférica. Uma cena dessa imagem contém, 

aproximadamente, 170 km de largura e 183 km de comprimento e estão disponíveis no site da 

United States Geological Survey (USGS).11 A imagem que será utilizada foi registrada no dia 

18 de julho de 2013. 

Para a recuperação da batimetria por imagem óptica são necessários dados de batimetria, 

que serão utilizados como profundidade de controle. Para este trabalho, foi utilizado dados de 

um ecobatímetro de pulso único, levantados na área de estudo entres os dias 5 a 15 de julho de 

2013. As medidas in situ para a produção 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 correção 

atmosférica ACOLITE e avaliar o seu resultado. Na segunda etapa, foi feita a implementação 

e aplicação do QAA na área de estudo. A terceira etapa estimou o coeficiente de atenuação 

difusa. Na quarta etapa, foi feita a interpolação dos dados batimétricos para todo o reservatório, 

que foi usado como parâmetro de entrada para a etapa seguinte, na qual se avaliou o melhor 

método para reconstrução da profundidade do reservatório a partir de modelos estatísticos. Por 

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

 
11 Disponível em: https://earthexplorer.usgs.gov/. 
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de absorção ou espalhamento de cada pixel. A metodologia empregada pode ser observada na 

Figura 11. 

 

Figura 11 - Fluxograma da metodologia empregada 

 

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-ópticos e (b) a batimetria óptica, que se utiliza dos dados do 

ecobatímetro e das imagens OLI corrigidas dos efeitos atmosféricos.  

Para a estimativa bio-óptica, foi preciso implementar o QAA que estima 𝑎𝑡 e 𝑏𝑏, a partir 

dos quais foi estimado o 𝐾𝑑. Foi também estudado a batimetria óptica, que consegue estimar a 

profundidade em cada pixel por modelos estatísticos. Os modelos a serem comparados são o de 

Lyzenga (1978), o de Stumpf et al. (2003) e o de Diersen et al. (2003). Com isso, será analisado 

o melhor modelo de batimetria óptica. Para os dados de entrada dessa etapa, foi necessário 

realizar uma interpolação para toda área. Neste estudo, foram realizados testes com quatro 
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modelos matemáticos de krigagem ordinária mais comuns: esférica, exponencial, gaussiana e 

circular. Por fim, foi possível relacionar o erro da batimetria estimada pela imagem com os 

dados de 𝑎𝑡, 𝑏𝑏 e 𝐾𝑑. Logo, será possível relacionar o erro da batimetria estimada pela imagem 

com os dados de coeficiente de absorção, de espalhamento e atenuação difusa. 

 

3.3.1. Correção atmosférica 

 

Neste trabalho, foi aplicada a correção do ACOLITE na imagem, que é uma das mais 

utilizadas em ambientes aquáticos, apresentando bom desempenho em alvos terrestres e 

aquáticos. Para essa correção, foi utilizado o aplicativo (v20190326.0), disponibilizado pelo 

Royal Belgian Institute of Natural Sciences (RBINS), comparando as três correções do 

ACOLITE existentes, como explicada na Seção 2.1.  

Com o uso das imagens do sensor OLI adquiridas no dia 18 de julho de 2013 (três dias após 

o levantamento batimétrico ser concretizado), três métodos da correção atmosférica do 

ACOLITE foram realizados. Um dos métodos utiliza as bandas do vermelho e do infravermelho 

próximo (RED-NIR), assumindo que a taxa da reflectância da água 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 reflectância na água nessas bandas 

são consideradas iguais e nulas. O mais novo método do ACOLITE, o DSF, pressupõe que uma 

das bandas do sensor tenha reflectância de superfície nula e que a atmosfera é homogênea. 

Utilizando o aplicativo acolite_py_win_20190326.0 é possível manipular os parâmetros de 

entrada e gerar a reflectância de superfície das imagens. Tendo como objetivo encontrar a 

reflectância de superfície em ambientes aquáticos, é possível, com os algoritmos do ACOLITE 

e a Equação 49, estimar a (𝑅𝑠𝑟). Esta reflectância será utilizada como o parâmetro de entrada 

para o QAA e para a realização da batimetria óptica. 

Para validação da correção atmosférica do ACOLITE, utiliza-se como referência os dados 

de correção atmosférica disponibilizados pela National Aeronautics and Space Administration 

(NASA). Trata-se de um resultado de correção atmosférica muito conveniente para vários tipos 

de aplicações, que é 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 estável, que utiliza um modelo de transferência radiativa 

para estimar a reflectância de superfície das imagens de um sensor, utilizando as bandas do azul 

e do vermelho para atenuar os efeitos dos aerossóis presentes na atmosfera (VERMOTE et 

al.,2018). Esse método é 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 usuário, onde cada pixel da imagem apresenta a reflectância de superfície re-escalada por 

um fator de 10.000. Sendo LaSRC considerado um método confiável, podemos compará-lo 

com os resultados do ACOLITE, para, assim, escolher o melhor modelo dentre os revisados. 

Para a análise da 𝑅𝑠𝑟, é necessário aplicar a Equação 49 em todos os pixels da imagem. Para a 

validação da correção atmosféricas, também foram utilizados nove pontos, distribuídos 

aleatoriamente pelo reservatório, como mostra a Figura 12. 

 

Figura 12 - Pontos de análise 

 

Fonte: Autor (2021) 
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3.3.2.  Estimação de 𝒂𝒕e bb 

 

Para a estimação de 𝑎𝑡e bb por imagem orbitais, foi utilizado o QAA (Seção 2.5.1.)  

aplicado para as imagens do Landsat-8. Como no QAA original os comprimentos de onda não 

são iguais aos do OLI, alguns ajustes foram realizados. Para todo o reservatório da usina 

hidrelétrica de Tucuruí, foi estimado 𝑎𝑡  e bb, usando o QAA adaptado para o sensor 

multiespectral, como o OLI. Os passos do algoritmo apresentados no Quadro 2 são baseados 

no utilizado por Bernardo et. al (2019), que empregou imagens multiespectrais em águas com 

propriedades ópticas complexas (alta turbidez, alta concentração de clorofila, alta CDOM e 

TSS), mostrando em sua área de estudo um QAA 30% melhor ao estimar os POI em 

comparação com alguns QAA existentes. 

O comprimento de onda de referência (𝜆0) foi escolhido de forma que o coeficiente de 

absorção da água pura tenha maior resposta do que os outros coeficientes de absorção. É levado 

em consideração a afirmativa de Lee et al. (2002), que sugere uma melhor estimativa de 𝑎𝑡 e 

bb, para águas túrbidas se utilizando de bandas com maiores comprimentos de onda para o valor 

de 𝜆0. Portanto, assim como em Bernardo et. al, (2019), a banda do vermelho (𝜆0 = 655𝑛𝑚) 

foi utilizada como referência. 

 

Quadro 2 - Algoritmo do QAA para bandas do sensor OLI 

Etapa Equação 

0 
𝑟𝑟𝑠(𝜆) =

𝑅𝑠𝑟(𝜆)

0,52 + 1,7 ∗ 𝑅𝑠𝑟(𝜆)
 

1 

𝑢(𝜆) = −
−𝑔0 + ሾ𝑔0

2 + 4 ∗ 𝑔1 ∗ 𝑟𝑟𝑠(𝜆)ሿ
1
2

2 ∗ 𝑔1
, 𝑔0 = 0,0895𝑒𝑔1 = 0.125 

2 

𝑋 = 𝑙𝑜𝑔൮
𝑟𝑟𝑠(443) + 𝑟𝑟𝑠(562)

𝑟𝑟𝑠(𝜆0) + 2 ∗
𝑟𝑟𝑠(562)
𝑟𝑟𝑠(482)

∗ 𝑟𝑟𝑠(562)
൲ 

3 𝑎𝑡(𝜆0) = 𝑎𝑤(𝜆0) + 10−1.146−1.366∗𝑋−0.469∗𝑋
2
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4 
𝑏𝑏𝑝(𝜆0) =

𝑢(𝜆0) ∗ 𝑎𝑡(𝜆0)

1 − 𝑢(𝜆0)
− 𝑏𝑏𝑤(𝜆0) 

6 
𝜂 = 2 ∗ ቆ1 − 1,2 ∗ 𝑒

−0,9∗
𝑟𝑟𝑠(562)
𝑟𝑟𝑠(𝜆0) ቇ 

𝑏𝑏𝑝(𝜆) = 𝑏𝑏𝑝(𝜆0) ∗ ൬
𝜆0
𝜆
൰
𝜂

 

7 

𝑎𝑡(𝜆) =
൫1 − 𝑢(𝜆)൯ ∗ (𝑏𝑏𝑤(𝜆) + 𝑏𝑏𝑝(𝜆))

𝑢(𝜆)
 

8 
𝑏𝑏𝑝(𝜆) = 𝑏𝑏𝑝(𝜆0) ∗ ൬

𝜆0
𝜆
൰
𝜂

 

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

 

3.3.3. Coeficiente de atenuação difusa  

 

Ao estimar 𝑎𝑡e bb pelo algoritmo QAA, é possível estimar o 𝐾𝑑 pela Equação 70, como 

mostrado em Lee et al. (2013). 

 

𝐾𝑑 = (1 +𝑚0 ∗ 𝜃𝑠) ∗ 𝑎𝑡 + ൬1 − 𝛾 ∗
𝑏𝑏𝑤
𝑏𝑏

൰ ∗ 𝑚1 ∗ (1 − 𝑚2 ∗ 𝑒
−𝑚3∗𝑎) ∗ 𝑏𝑏 

(70) 

 

 

Onde 𝜃𝑠 é o ângulo zenital solar, 𝑎 é o coeficiente de absorção total, 𝑏𝑏𝑤 e 𝑏𝑏 os coeficientes 

de retroespalhamento da água pura e total, respectivamente. Os coeficientes 𝑚0, 𝑚1, 𝑚2, 𝑚3𝑒𝛾 

são parâmetros constantes invariantes ao comprimento de onda e às propriedades da água. Esses 

parâmetros encontrados em Lee et al. (2013) são 0,005, 4,259, 0,52, 10,80 e 0,265, 

respectivamente.  

A Equação 70 apresentou bons resultados em estudos com ambientes aquáticos dominado 

por CDOM e Clorofila-a, utilizando como 𝜆 o valor de 482 nm para banda do OLI, que é o mais 

próximo de 490 nm (GOMES et al, 2018). Utilizou-se o Kd(490), pois é um estimador de 

qualidade da água, podendo indicar a sua turbidez, além de estar relacionada com as partículas 

em suspensão, o que ajuda a entender as características da área de estudo. 
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3.3.4. Interpolação de dados do sonar 

 

Para realizar a batimetria por modelos estatísticos, primeiramente, foi necessário obter 

valores interpolados da batimetria feita por sonar. Para realizar essa interpolação, comparou-se 

quatro modelos matemáticos de krigagem ordinária: o esférico, exponencial, gaussiano e 

circular. Para avaliação dos resultados, foi calculado o RMSE de cada modelo e foi feita, 

também, uma validação cruzada entre os pontos coletados pelo sonar e os pontos calculados 

pela interpolação. Após essa etapa, é possível encontrar um modelo matemático que melhor 

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

 

 

3.3.5. Modelos batimétricos 

 

Os modelos batimétricos calculados neste trabalho são os estatísticos, visto que foram 

coletados os dados in situ. Os modelos batimétricos estatísticos realizados são os apresentados 

por Lyzenga (1978), Stumpf et al. (2003) e Dirsen et al. (2003). O método de Lyzenga (1978) 

consiste em realizar regressões lineares múltiplas, correlacionando os dados do Sonar com as 

imagens de sensoriamento remoto. Os modelos utilizados são mostrados pelas equações 71 e 

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

(R).  

 

 𝑍 = 𝑎0 + 𝑎𝐶𝐵(𝑋𝐶𝐵) + 𝑎𝐵(𝑋𝐵) + 𝑎𝐺(𝑋𝐺) + 𝑎𝑅(𝑋𝑅) (71) 

 

 

Onde: 

 

 𝑋𝑖 = 𝑙𝑛⁡(𝑅𝑠𝑟(𝜆𝑖) − 𝑅∞(𝜆𝑖)) (72) 

 

 

O 𝑅𝑠𝑟 é a refletância de sensoriamento remoto de um determinado ponto, que varia para 

cada banda espectral ( 𝜆𝑖 ). 𝑅∞  é a menor refletância da água na sua área de estudo e  

𝑎0, 𝑎𝐶𝐵, 𝑎𝐵, 𝑎𝐺𝑒𝑎𝑅 são constantes encontradas por regressão linear múltipla apresentadas pelas 

equações 73 a 77.  
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 𝐿 = 𝐴 ∗ 𝑋 (73) 

 
𝐿 = ൥

𝑍1
⋮
𝑍𝑛

൩ 
(74) 

 

𝐴 = ቎

1 𝑥𝑖
1 𝑥𝑗

1

⋮ ⋮ ⋮
1 𝑥𝑖

𝑛 𝑥𝑗
𝑛
቏ 

(75) 

 
𝑋 = ൥

𝑎0
𝑎𝑖
𝑎𝑗
൩ 

(76) 

 𝑋 = (𝐴𝑇𝐴)−1𝐴𝑇𝐿 (77) 

 

 

Utilizando novamente as regressões lineares múltiplas, correlacionando os dados do 

ecobatímetro com as imagens de satélite, será realizado o modelo utilizado baseado no modelo 

de Stumpf et al. (2003), como mostra a Equação 78: 

 

 
𝑍 = −𝑚0 +𝑚1

𝑙𝑛൫𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐶𝐵)൯

𝑙𝑛⁡(𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐵))
+ 𝑚2

𝑙𝑛൫𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐶𝐵)൯

𝑙𝑛⁡(𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐺))
+ 𝑚3

𝑙𝑛൫𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐶𝐵)൯

𝑙𝑛⁡(𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝑅))

+ 𝑚4

𝑙𝑛൫𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐵)൯

𝑙𝑛⁡(𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐺))
+ 𝑚5

𝑙𝑛൫𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐵)൯

𝑙𝑛⁡(𝑛𝑅𝑠𝑟(𝜆𝑅))
 

(78) 

 

 

Onde Z é a profundidade e 𝑚0, 𝑚1, 𝑚2, 𝑚3, 𝑚4𝑒𝑚5 são encontrados por regressão linear. 

O valor de n é uma constante que garante que o resultado da função logarítmica seja sempre 

positivo. 𝑅𝑠𝑟 é a refletância 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 equações 79 e 80: 

 

 𝑙𝑜𝑔(𝑍) = 𝑐 + 𝑏𝑥 + 𝑎𝑥2 (79) 
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𝑥 = 𝑙𝑜𝑔

𝑅𝑠𝑟(𝜆𝐵)

𝑅𝑠𝑟(𝜆𝑅)
 

(80) 

 

 

Onde Z é a profundidade, os parâmetros a, b e c são estimados por regressão. Nesse caso, 

os parâmetros a, b e c são encontrados por regressão linear múltipla polinomial, similarmente 

às equações 73 a 76, porém, agora, A e X são dados pelas equações 81 e 82: 

 

 
𝐴 = ൥

1 𝑥 𝑥2

⋮ ⋮ ⋮
1 𝑥 𝑥2

൩ 
(81) 

 
𝑋 = ቈ

𝑐
𝑏
𝑎
቉ 

(82) 

 

 

Tendo os parâmetros estimados (Equação 82), é possível determinar a Equação 77, a 

fim de estimar a profundidade da água. Como se trata de regressão linear, um método para a 

seleção do melhor modelo aplicado é o Critério de Informação de Akaike, do inglês Aikaike 

Information Criteria (AIC), e o critério de informação Bayseano, ou Bayesian Information 

Criterion (BIC), que são calculados pela Equação 83 e 84, respectivamente. 

 

𝐴𝐼𝐶 = −2 𝑙𝑜𝑔൫𝐿𝑝൯ + 2𝑝 (83) 

𝐵𝐼𝐶 = −2 𝑙𝑜𝑔൫𝐿𝑝൯ + 𝑝 ∗ 𝑙𝑜𝑔⁡(𝑛) (84) 

 

 

Onde 𝐿𝑝 é a função de máxima verossimilhança do modelo, p é o número de parâmetros 

e n o número de observações. O menor valor de AIC e BIC define o melhor modelo. Sendo 

assim, o AIC aumenta conforme o número de parâmetros aumenta (p), penalizando modelos 

complexos, e diminui conforme o modelo melhor explica os dados, beneficiando os modelos 

bem explicados. Já o BIC aumenta conforme o número de parâmetros (p) e de observações (n), 

gerando penalizações quando se tem muitos dados observados e, assim como AIC, diminuindo 

conforme o modelo melhor explica os dados. 
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Um dos maiores problemas da batimetria óptica é em águas profundas e túrbidas, onde a 

penetração da luz é menor e, consequentemente, a estimativa por sensores ópticos se torna 

inviável. Estudos mostram que a estimativa por batimetria óptica consegue chegar até próximo 

de 30 m. Por isso, ao aplicar os modelos empíricos neste trabalho, foi selecionado uma área 

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

 

Figura 13 - Área que será realizada a batimetria óptica por modelos estatísticos 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Vale, também, verificar se alguma observação é influente no modelo. Para esse cálculo, 

utiliza-se os parâmetros de DFFITS e a distância de Cook, que identificam os outliers influentes 

no modelo seguindo o critério das Equações 85 e 86: 

 

𝐷𝐹𝐹𝐼𝑇𝑆 = √
𝑝

𝑛
 

(85) 

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

 

 

 

O DFFITS mede a influência que cada observação tem sobre o seu próprio valor ajustado 

e a distância de Cook mede a influência que cada observação tem sobre todas as observações 

ajustadas. 
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4. RESULTADOS  

 

4.1.Correção atmosférica 
 

Na primeira etapa deste trabalho, os métodos de correção atmosféricas do ACOLITE 

foram comparados com o LaSRC, que é um método confiável como já mencionado. Para a 

análise, foram selecionados, aleatoriamente, nove pontos no reservatório, de modo a comparar 

os valores de  𝑅𝑠𝑟 calculados pelos modelos do ACOLITE com o LaSRC. As Figuras 14, 15 e 

16 apresentam os resultados.  

 

Figura 14 - Comparação entre a reflectância de sensoriamento remoto da LaSRC com a 

ACOLITE RED-NIR 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Figura 15 - Comparação entre a reflectância de sensoriamento remoto da LaSRC com a 

ACOLITE SWIR1-SWIR2 

 

Fonte: Autor (2021) 

-0,005

0,000

0,005

0,010

0,015

400 500 600 700 800 900

R
sr
(s

r-1
)

Comprimento de onda

LaSRC
RED-NIR

0,000

0,005

0,010

0,015

400 500 600 700 800 900

R
sr
(s

r-
1
)

Comprimento de onda

LaSRC

SWIR1-SWIR2



65 

 

 

Figura 16 - Comparação entre a reflectância de sensoriamento remoto da LaSRC com a 

ACOLITE DSF 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Assim como em Bernardo et al. (2017), a correção RED-NIR para a banda NIR resultou 

em refletâncias negativas, por conta de uma sobrecorreção atmosférica (Figura 14). Essa 

sobrecorreção é provavelmente gerada pela alta turbidez do reservatório. Isso acontece porque 

o ACOLITE RED-NIR leva em consideração que a banda NIR tem refletância nula, o que não 

se verifica nos casos de águas mais túrbidas, em que a resposta espectral pode chegar até 900 

nm (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Além disso, é possível visualizar que, na 

correção RED-NIR, as 𝑅𝑠𝑟  estimadas têm valores mais altos do que o correto (em média: 

0,0077 sr-1; 0,0082 sr-1; 0,0098 sr-1; 0,0064 sr-1; e -0,0007 sr-1 para as bandas do azul costal, 

azul, verde, vermelho e infravermelho próximo, respectivamente), enquanto que na correção 

SWIR1-SWIR2 (em média: 0,0056sr-1; 0,00062 sr-1; 0,0081 sr-1; 0,0049 sr-1; e 0,0021 sr-1 para 

as bandas do azul costal, azul, verde, vermelho e infravermelho próximo, respectivamente ) e 

DSF (em média: -0,0055sr-1; 0,0060 sr-1; 0,0077 sr-1; 0,0045 sr-1; e 0,0017 sr-1 para as bandas 

do azul costal, azul, verde, vermelho e infravermelho próximo, respectivamente ), os valores 

de 𝑅𝑠𝑟 apresentam mais próximas da LaSRC.  

Foi realizada, também, uma comparação entre as correções ACOLITE e a LaSRC por 

meio de uma relação linear. A Tabela 2 mostra, para cada banda, as relações entre cada modelo 

do ACOLITE com o LaSRC. 
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Tabela 2 - Relação entre a correção ACOLITE e o produto LaSRC 

Correção Banda p-valor a b RMSE Viés R2 

 B1 <0,01 0,9320 0,0025 0,002213 0,002202 0,983 

 B2 <0,01 0,9426 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 

 B1 <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 0,8573 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 correções ACOLITE e LaSRC serem perfeitamente iguais, os parâmetros “a” e 

“b” (Tabela 2) deveriam ser 1 e 0, respectivamente. Assim sendo, pode-se observar que as 

equações da correção SWIR1-SWIR2 são mais próximas da reta ideal do que a RED-NIR e 

DSF, pois “a” é mais próximo de 1 e “b” mais próximo de 0. Isso também é comprovado pelo 

coeficiente de determinação (R2), que tende a ser próximo de 1. Ademais, todos os RMSE da 

SWIR1-SWIR2 são menores que o do DSF e que o RED-NIR. O viés também é maior para a 

correção RED-NIR e DSF, exceto na banda do azul costal do DSF. Portanto, levando-se em 

consideração que a melhor correção atmosférica é a que mais se aproxima do LaSRC 



67 

 

 

(VERMOT et al.,2018; BERNARDO et al., 2017), a correção SWIR1-SWIR2 é a mais 

apropriada, entre as correções ACOLITE, para a região de estudo.  

 

4.2.Estimação dos POI 
 

Os sensores passivos (que não emitem luz própria) não são capazes de medir os POI, 

porém, é possível estimá-los por meio de algoritmos bio-ópticos. Um desses algoritmos é o 

QAA, que converte a 𝑅𝑠𝑟em reflectância de sensoriamento remoto de subsuperfície (𝑟𝑟𝑠), que, 

por sua vez, estima 𝑎𝑡 e bb baseado na relação analítica proposta por Gordon et al. (1988). 

Considerou-se os mesmos nove pontos utilizados na validação da correção atmosférica 

(Figura 12). Os valores de 𝑎𝑡  e bb foram extraídos e apresentados nas Figura 17 e 18, 

respectivamente. E a Figura 19 apresenta a 𝑅𝑠𝑟 em cada banda espectral.  

 

Figura 17 - Coeficiente de absorção total (𝑎𝑡) estimado pelo QAA 

 

Fonte: Autor (2021) 
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Figura 18 - Coeficiente de retroespalhamento (bb) estimado pelo QAA 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Figura 19 - Reflectância de sensoriamento (Rsr) remoto para cada ponto 

 

Fonte: Autor (2021) 

As Figuras 20-I apresentam os resultados ao estimar 𝑎𝑡 e as Figuras 20-II estimam bb para 

cada banda do sensor OLI. 
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Figura 20 - Resultados do QAA da absorção total (I) e do retroespalhamento (II) aplicada 

as bandas: (a) Azul costal; (b) Azul; (c) Verde e (d) Vermelha 

I 

    

 (a) (b) (c) (d) 

II 

    

 (a) (b) (c) (d) 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

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

nm) devido à alta absorção nos comprimentos de onda do azul, que chega a ser três vezes maior 

que a absorção no verde, verificado pela Figura 20-I-b, que apresenta maiores valores (intervalo 

de 0,18 m-1 a 3,85 m-1) relativamente à Figura 20-I-c, que apresenta menores valores (intervalo 

de 0,17 m-1 a 1,30 m-1). A alta absorção na banda do vermelho pode indicar a presença de 

fitoplâncton no ponto indicado.  
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Na Figura 20-II, observa-se que o retroespalhamento é maior para bandas com 

comprimentos de onda menores. Esse fato pode ter relação com a presença de sedimentos em 

suspensão. A água pura também possui o mesmo comportamento, contudo, em magnitude 

maior.  

Nas figuras 18 e 20-II, pode-se observar que o bb contém uma baixa variabilidade e valores 

similares para cada banda, enquanto que nas figuras 17 e 20-I mostram uma maior variabilidade 

dos dados de 𝑎𝑡, principalmente na banda do azul costal. 

 

4.3.Coeficiente de atenuação difusa da luz 
 

O coeficiente de atenuação difusa da luz (Kd) no comprimento de onda de 490 (Kd (490)) 

é muito utilizado para descrever a presença de luz na coluna d’água. Ele mostra a taxa de 

decaimento da luz com o aumento da profundidade. Neste trabalho, o Kd (490) é determinado 

pelas POI e pela radiação incidente na água. Como o sensor OLI não possui uma banda 

específica para o comprimento de onda de 490 nm, Kd (490) foi calculado utilizando-se da 

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

 

Figura 21 - Kd (482) estimado 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Na Figura 21, pode-se observar que Kd (490) segue o mesmo padrão que a absorção da 

banda 2 (Figura 20-I-b), possuindo valores maiores na Região Sul e Oeste. Isso acontece porque 
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𝑎𝑡 e bb da banda do azul são utilizados como apresentado pela Equação 70, em que bb  tem 

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

𝑎𝑡 e bb estimados e a profundidade para os nove pontos considerados neste estudo.  

 

Tabela 3 - Kd (490), 𝑎𝑡  e bb estimados e profundidade coletada para os nove pontos 

Ponto Kd (490) (m-1) 𝑎𝑡 (482) (m-1) bb (482) (m-1) 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 

P07 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 o Kd (490) com maiores valores estão localizados 

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

é diretamente proporcional a 𝑎𝑡(482) e bb(482), o que também pode ser concluído pela Equação 

70.  

 

4.4.Interpolação dos dados de batimetria 
 

A interpolação dos dados foi realizada com a krigagem ordinária, pois apresenta melhor 

resultado na batimetria (CURTARELLI et al., 2015; FERREIRA et al, 2017). Neste trabalho, 

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

Os parâmetros do semivariograma para cada tipo são apresentados na Tabela 4. Quando o 

semivariograma possui diferentes comportamentos para diferentes direções, então há um caso 

de anisotropia. 
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Tabela 4 - Parâmetros do semivariograma utilizado na interpolação da batimetria 

Modelo  Direção da 

anisotropia  

Efeito 

pepita 

(Nugget) 

Patamar 

(Sill) 

Alcance 

(Range) 

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 ordinária 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), não foi possível a coleta de dados de batimetria em algumas 

regiões mais rasas, por conta da presença de árvores mortas que estão submersas no reservatório 

e impossibiltam a passagem de embarcações. 

 Os resultados das interpolações são apresentados na Figura 22. Para correlacionar os dados 

de batimetria com 𝑅𝑟𝑠, a interpolação foi realizada com uma resolução 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 ordinária: (a) gaussiana; (b) exponencial; (c) 

esférica e (d) circular 

  

(a) (b)  

 
 

(c) (d)  

 

Fonte: Autor (2021) 
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Para a avaliação dos resultados dos interpoladores, realiza-se uma validação cruzada entre 

os dados reais e os calculados pela krigagem. Essa relação é apresentada na Figura 23. 

 

Figura 23 - Validação cruzada dos dados de krigagem (K.O.): (a) gaussiana; (b) 

exponencial; (c) esférica e (d) circular 

  

(a) (b) 

 
 

(c) (d) 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Nas figuras 23-a, 23-b, 23-c e 23-d, pode-se observar que, dentre os quatro tipos de 

krigagem ordinária, a exponencial apresenta menor RMSE (~1,8 m), enquanto que o maior é 

para o modelo gaussiano (~2,6 m). Apesar dos quatro coeficientes de determinação serem 

parecidos (~0.98), o MAPE da krigagem exponencial (~3,6%) é menor do que nos outros tipos 

de krigagem ordinária (>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 análise, foram utilizados dois transectos feitos ao longo do reservatório 

(Figura 12), a fim de comprovar que a krigagem exponencial é a que melhor se adequa à região, 
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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: comparação entre valores originais e interpolados 

 

 

Figura 25 - Transecto B: comparação entre valores originais e interpolados 
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Pelos transectos, é possível verificar a coerência dos dados interpolados. No transecto A, 

em que há uma mudança mais brusca de profundidade, observa-se que o interpolador que mais 

se aproxima dos dados reais é a krigagem ordinária 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 são muito parecidas entre si e são as que mais se aproximam da original. Com os 

transectos mostrados pelas figuras 24 e 25, é possível 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 R2 e do RMSE dos valores gerias, os valores de RMSE dos transectos 

confirmam que o melhor tipo de krigagem ordinária para esse conjunto de dados é o modelo 

exponencial. 

 

4.5.Batimetria óptica 
 

Considerando o problema da batimetria óptica em águas profundas e túrbidas, em que a 

penetração da luz é menor e, consequentemente, a estimativa por sensores ópticos se torna 

inviável, os modelos empíricos de Lyzenga (1978), Stumpf et al. (2003) e Diersen et al. (2003) 

foram aplicados para uma região mais rasa da área de estudo. A Tabela 6 apresenta os resultados 

para cada modelo, considerando a nova região.  
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Tabela 6 - Análise de batimetria estimada por modelos estatísticos 

Lyzenga 

Z_Lyzenga = -49,94-2,03xCB+6,05xB-19,11xG +0,32xR R2=0,281 

Estatística Estatística 

Desvio padrão(m) 2,07 MAPE (%) 12,64 

Max (m) 45,12 AIC 392308,82 

Min (m) 13,86 BIC 392354,94 

Viés (m) -4,41*10-13 DFFITS 3370 

RMSE (m) 3,32 Cook’s distance 4294 

Stumpf 

Z_Stumpf = 1257,04-1589,36xCB/B+ 1190,55xCB/G+531,76xCB/R-

883,54xB/G-610,78xB/R+138,63xG/R 

R2=0,189 

Estatística Estatística 

Desvio padrão(m) 1,70 MAPE (%) 13,93 

Max (m) 68,24 AIC 401310,64 

Min (m) -0,01 BIC 401375,21 

Viés (m) 8,49*10-12 DFFITS 2755 

RMSE (m) 3,53 Cook’s distance 168 

Diersen 

Z_Diersen = 17,9041+4,295xB/R +429,89xB/R
 2 R2=0,148 

Estatística Estatística 

Desvio padrão(m) 1,50 MAPE (%) 14,50 

Max (m) 53,58 AIC 404933,43 

Min (m) 17,89 BIC 404961,10 

Viés (m) -4,53*10-14 DFFITS 2689 

RMSE (m) 3,61 Cook’s distance 1093 
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Ao observarmos as equações de Z, pode-se verificar que Z_Lyzenga possui seu coeficiente 

independente negativo. Isso significa que as somas dos outros coeficientes devem ser positivas, 

para assim atingir os valores mínimos e máximos positivos apresentados pela Tabela 6. Os 

coeficientes de Z_Stumpf apresentam valores altos devido ao fato de a constante utilizada para a 

função logarítmica não ser negativa.  

Verifica-se que, para todos os modelos, os coeficientes de determinação são baixos, o 

que significa que uma pequena porcentagem dos dados é de fato explicada pelo modelo. O R2 

do modelo de Lyzenga (1978), mesmo sendo o maior entre os três modelos, é apenas 1,9 vezes 

maior do que o modelo de Diersen et al. (2003). Os RMSE também são 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 dá com o MAPE, em que o de Lyzenga (1978) é ligeiramente 

menor que os outros modelos. As figuras 26, 27 e 28 apresentam os gráficos de DFFITS e 

distância de Cook. 

 

Figura 26 - Outliers presentes no modelo de Lyzenga (1978) para a área aplicada 

  

 

Fonte: Autor (2021) 
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Figura 27 - Outliers presentes no modelo de Stumpf et al. (2003) para a área aplicada 

  

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Figura 28 - Outliers presentes no modelo de Diersen et al. (2003)  para a área aplicada 

  

 

Fonte: Autor (2021) 

Embora a Tabela 7 mostre que a quantidade de pontos que atendem a distância de Cook 

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

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

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

modelo, como pode ser observado pela Figura 29. 
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Figura 29 - Distribuição dos pontos DFFITS e distância de Cook para os modelos de: (a) 

Lyzenga (1978); (b) Stumpf et al. (2003) e (c) Diersen et al. (2003) 

  

(a) (b) 

 

(c) 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

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

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

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

do erro. Duas regiões que apresentam bastante outliers são: 1- a área do extremo Sul-Leste e 2 

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

inundação. Já a parte Sul-Leste era uma área de vegetação nativa. 
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Para a escolha do modelo, utiliza-se o AIC e o BIC que foram menores para o modelo de 

Lyzenga (1978), assim como o MAPE e o RMSE que foram ligeiramente menores que os outros 

modelos. Portanto, ao escolher o modelo de Lyzenga (1978), é possível verificar o erro entre a 

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

 

Figura 30 - Análise do erro ao estimar a batimetria: (a) Batimetria coletada pelo Sonar e 

interpolada por krigagem Ordinária Exponencial; (b) Batimetria estimada pelo método de 

Lyzenga (1978) e (c) diferença entre batimetria de campo e estimada 

   

(a) (b) (c) 

 

Fonte: Autor(2021) 

 

Por meio da Figura 30-c, observa-se que os erros extremos representados pelas áreas 

roxas (8,19 m a 25,91 m) e vermelhas (-31,91 m a -8,41 m) estão localizadas principalmente 

onde a distância de Cook é maior do que o seu critério de aceitação. 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 gráfico do viés em relação à profundidade. 
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Figura 31 - Gráfico do viés de cada profundidade 

 

Fonte: Autor (2021) 

 

Comumente, na estimação da batimetria por sensores óticos, águas mais rasas tendem a 

ter um erro menor que águas mais profundas. No entanto, neste trabalho, observou-se o 

contrário. Segundo Fearnside (2015), na área oeste do reservatório, há a presença de macrófitas, 

o que explica o erro em regiões com menor profundidade. Geralmente, as macrófitas se 

encontram em áreas mais rasas, pois precisam de radiação eletromagnética para sobreviverem. 

Além disso, essas áreas estão mais próximas da margem do que do antigo curso do rio 

Tocantins, como explicado por Curtarelli et al. (2015), lugar onde, geralmente, é mais raso e 

mais propensos ao crescimento de macrófitas. Por outro lado, em locais com maior 

profundidade, é de se esperar que o erro da batimetria seja grande. Isso acontece pela pouca 

iteração da luz com a água em regiões mais profundas.  
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5. DISCUSSÃO 

 

A 𝑅𝑠𝑟 é considerada uma propriedade óptica aparente (POA), podendo ser quantificada 

por sensores passivos. Além disso, ela pode fornecer informações qualitativas e quantitativas 

dos componentes opticamente ativos (COAs) (VALERIO, et al., 2011). 𝑅𝑠𝑟 é definida como a 

quantidade de luz incidente que retorna da coluna d’água em uma determinada direção até 

chegar a um determinado sensor. Em se tratando de sensores que sofrem influência da 

atmosfera, é necessário não apenas a correção da radiância refletida da superfície da água (como 

em casos de espectroradiometros), mas também a atenuação por gases e aerossóis que estão 

presentes na atmosfera. Daí a necessidade de realização de uma correção atmosférica 

apropriada para o local de estudo. Uma boa estimação da 𝑅𝑠𝑟 depende de uma boa correção 

atmosférica. 

Estudos mostram que a correção LaSRC consegue estimar com acurácia a 𝑅𝑠𝑟  

(BERNARDO et al.,2017; VERMOT et al.,2018). Estudos que comparam correções 

atmosféricas chegam à conclusão de que nas bandas do verde e vermelho os resultados são mais 

precisos do que na banda do infravermelho próximo (BERNARDO et al., 2017). Este estudo 

mostrou resultados similares com as correções do ACOLITE, onde o RMSE e o viés da banda 

do infravermelho próximo são maiores que nos outros comprimentos de onda do sensor OLI 

embarcado no Landsat-8. Mesmo o ACOLITE obtendo bons resultados para ambientes 

aquáticos (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014; VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015; 

WEI et al., 2018; CABALLERO; STUMPF, 2020), um dos três modelos apresenta resultado 

mais compatível com o LaSRC em aguas túrbidas, como é o caso da área escolhida para a 

realização deste trabalho. Assim como em Vanhellemont e Ruddick (2015) e Bernardo et al. 

(2017), a correção ACOLITE SWIR1-SWIR2 se apresenta melhor que a ACOLITE RED-NIR. 

Ademais, tal como em Caballero e Stumpf (2020), a correção ACOLITE SWIR1-SWIR2 se 

apresenta melhor que a ACOLITE DSF. 

Utilizando como dado de entrada a 𝑅𝑠𝑟  proveniente da correção atmosférica ACOLITE-

SWIR1-SWIR2, o QAA consegue estimar os parâmetros de 𝑎𝑡 e bb . Na literatura, há muitos 

algoritmos baseados no QAA (WATANABE, 2016; LEE, 2002; BERNARDO et al., 2019). 

Este trabalho utilizou a versão 5 do QAA proposto por Lee et al (2009), com adaptações para 

o sensor multiespectral OLI, como mostrado em Bernardo et al. (2019), que exibiu um resultado 

30% melhor em relação a outros QAAs existentes para a sua área de estudo. 

Sabe-se que, para águas com concentração de CDOM, a absorção total possui um maior 

valor nos menores comprimentos de onda (Figura 7), assim como a concentração de NAP 
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(Figura 9). A diferença entre esses dois COA é em questão de magnitude, posto que a grandeza 

de absorção de CDOM pode chegar a ser 80% maior que a de NAP (MENESES; ALMEIDA; 

BAPTISTA, 2009). Esses dois COA se diferem da absorção por fitoplâncton, que tem o seu 

primeiro pico no comprimento de onda entre o 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 

reservatório da Usina Hidrelétrica de Tucuruí, há casos de materiais em suspensão e 

fitoplâncton. Barbosa et al (2014) corrobora essa afirmação ao dizer que o local é heterogêneo, 

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 

águas com fitoplâncton, devido à sua baixa magnitude do retroespalhamento. Além disso, vê-

se que o decaimento em direção aos comprimentos de ondas maiores é menos acentuado. Isso 

explica a cor verde de mares com maior produtividade (fitoplâncton está ligado diretamente 

com a produtividade primária nos oceanos). Partículas inorgânicas mostrariam um crescimento 

exponencial em direção aos comprimentos de onda maiores.  

Um dos produtos que podem ser derivados de 𝑎𝑡 e bb é o Kd (490), que representa a taxa 

de decaimento da irradiância no comprimento de onda de 490 nm com a profundidade. A 

Equação 70, utilizada na estimativa de Kd (490), é a que apresenta melhor resultado (GOMES, 

2018) para aguas mais túrbidas. Esse coeficiente consegue estimar o coeficiente de atenuação 

difusa da radiação fotossinteticamente ativa – Kd (PAR). Ambos os coeficientes são muito 

estudados na busca de melhor entendimento da circulação atmosférica, modelos de 

ecossistemas e biogeoquímica (SON; WANG, 2015). O Kd (PAR) está intimamente ligado com 

a zona eufótica (GOMES, 2020), que é a profundidade que recebe luz solar suficiente para que 

aconteça a fotossíntese. 

Segundo Curtarelli et al (2015), a krigagem ordinária melhor interpola os dados de 

batimetria coletados com o sonar, apresentando um RMSE de 0,92 m. Os resultados obtidos 

neste trabalho, em relação aos quatro tipos principais de krigagem ordinária, possuem um 

RMSE maior do que 1,5 m, não alcançando 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 possuí uma resolução espacial 70 vezes maior que o 

utilizado neste trabalho (30 m x 30 m). Nesse caso, o modelo que apresentou menor RMSE foi 

a krigagem ordinária exponencial, e ela foi utilizada como parâmetro de entrada para a 

estimativa da batimetria via sensores ópticos.  

O modelo de Lyzenga (1978) vem sendo utilizado em muitos trabalhos de batimetria 

óptica empírica (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 𝑅𝑠𝑟 como parâmetro 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 próximo aos valores dos outros dois modelos. Na Figura 29, ao 

observar onde estão localizados os outliers, percebe-se que eles se encontram onde a batimetria 

estimada possui valores mais altos e mais baixos. Uma tendência verificada nos três modelos. 

Sendo assim, regiões com maior profundidade e com menor profundidade acabam 

influenciando no modelo.   

Para escolher o melhor modelo estatístico, foi utilizado um método muito conhecido de 

seleção de melhores modelos de regressão, 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 o modelo 

de Lyzenga (1978). 

Para a discussão da hipótese, valem as figuras 32 e 33. A Figura 32 apresenta as 𝑅𝑠𝑟 de 

cada banda e a Figura 33 traz os resultados para a área em que a batimetria é viável.  

 

Figura 32 - Reflectância de sensoriamento remoto para as bandas: (a) azul costal; (b) azul; 

(c) verde e (d) vermelho 

    

(a) (b) (c) (d) 

 

Fonte: Autor (2021) 
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Figura 33 - Resultados aplicado para área de batimetria viável: (a) erro entre a batimetria 

estimada e verdadeira; (b) composição colorida da área em 1984; ; (c) Kd (490); (d) 𝑎𝑡(443); 

(e) 𝑎𝑡 (482); (f) 𝑎𝑡 (562); (g) 𝑎𝑡 (655); (h) bb(443); (i) bb(482); (j) bb(562); e (k) bb(655) 

   

(a) (b)  (c) 

    

(d) (e) (f) (g) 
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(h) (i) (j) (k) 

 

Pela Figura 33-a, é possível 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 óptica (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 composição colorida do local em 1984, antes da construção 

da usina hidrelétrica. De acordo com Curtarelli et al. (2015), as regiões mais profundas estão 

no curso principal do Rio Tocantins. A Figura 33-b mostra o antigo curso do Rio Tocantins em 

1984, antes da inauguração da usina hidrelétrica em 22 de novembro de 1984. Atualmente, toda 

a área apresentada pela Figura 33-b é água, sem a presença de vegetação. Olhando mais 

atentamente para as Figuras 33-a e 33-b, observa-se que as áreas que contêm os maiores erros 

sobrestimado (estimado>verdadeiro) estão localizadas onde antigamente era área de floresta 

nativa, que também são as áreas mais rasas (Figura 30-a). Importante notar que não são todas 

as áreas de mata nativa que possuem esse erro, algumas dessas áreas apresentam erros 

pequenos. Leva-se, também, em consideração que, de acordo com Fearnside (2015), a parte 

Oeste do reservatório possui maior quantidade de macrófitas, algo que pode explicar esses erros 

sobrestimados.  

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

apresentam os erros sobrestimados e subestimados em relação a 𝑎𝑡 e bb . 
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Figura 34 - Absorção total (𝑎𝑡) de lugares que possuem erros subestimado e sobrestimado 

 
 

Fonte: Autor (2021) 

 

Figura 35 - Retroespalhamento (bb) de lugares que possuem erros subestimado e 

sobrestimado 

 

 

Fonte: Autor (2021) 
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Como é possível observar, nas figuras 34 e 35, tanto para 𝑎𝑡 quanto para bb,, os valores 

menores apresentam os erros sobrestimados (em verde), ao passo que os valores maiores 

apresentam os erros subestimados (vermelho). Viela (2010) analisou três parâmetros da água: 

transparência, concentração de clorofila e turbidez. A transparência se relaciona com o 

comprimento de onda do azul, a concentração de clorofila, com o comprimento de onda do 

verde e a turbidez, com a vermelha. A transparência é diretamente proporcional à absorção da 

banda do azul. A concentração de clorofila e a turbidez são inversamente proporcionais às suas 

absorções nos comprimentos de ondas do verde e vermelho, respectivamente. Isso indica que 

os valores sobrestimados são, em sua maioria, menos transparentes quando há maior 

concentração de clorofila e maior turbidez, já que seus valores de absorção são mais baixos que 

os valores subestimados. Sendo assim, é de se esperar que a batimetria por sensores ópticos não 

seja capaz de estimar essas áreas com precisão. Isso vai de acordo com o que foi estudado por 

Minghelli-Roman e Dupouy (2013), que constataram que áreas com menor presença de 

clorofila tendem a apresentar um RMSE da batimetria estimada menor do que áreas com alta 

concentração de clorofila.  

Os erros sobrestimados, como dito anteriormente, podem estar ligados à presença de 

macrófitas na região, o que envolveria erros maiores, mesmo que a região seja mais 

transparente, com menor concentração de clorofila e com menor turbidez. Essas regiões com 

erro sobrestimado estão localizadas exatamente em locais em que a profundidade é menor, ou 

seja, lugares mais rasos e geralmente próximos da borda, o que também indica uma situação 

favorável ao crescimento de macrófitas (ROTTA, 2011). A área central também apresenta uma 

região com erro sobrestimado, mesmo estando mais afastada da borda, porém, nesse local, há 

a presença de ilhas, o que faz a região ser mais rasa, podendo conter macrófitas. 

A Figura 35 mostra que o retroespalhamento é mais perceptível a essa relação, quando 

maiores valores de bb apresentam erros subestimados e valores menores apresentam erros 

sobrestimados. Segundo Meneses, Almeia e Baptista (2009), o retroespalhamento total é dado 

pela contribuição de partículas, assim ele aumenta conforme o aumento da concentração de 

sedimentos em suspensão. Sendo assim, os erros subestimados são prováveis de terem maior 

concentração de sedimentos em suspensão do que os erros sobrestimados. 

Em regiões rasas, há maior resposta do sensor do que em regiões mais profundas, isso 

porque há menos volume de coluna d’água e, portanto, menos iterações com os COA. Com a 

presença de macrófitas nas regiões mais rasas, o retorno do sinal é menor, pois as macrófitas 

absorvem a radiação solar. Logo, o retorno do sinal é menor, como em águas mais profundas, 

por isso os erros acabam sendo sobrestimados. Já em regiões com presença da NAP há maior 
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retroespalhamento e, por isso, há um maior sinal do sensor, o que indicaria uma região rasa. 

Contudo, a NAP está concentrada em regiões mais profundas, o que justifica o erro 

subestimado.  
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6. CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 

 

A utilização da correção ACOLITE SWIR1-SWIR2 se mostrou melhor do que a RED-

NIR e a DSF para a representação da Rsr, que foi parâmetro de entrada para outras etapas do 

projeto. Por meio de comparações com a LaRSC, foi possível identificar qual a melhor correção 

para a área de estudo e, assim estimar 𝑎𝑡 e 𝑏𝑏. 

Utilizando Rsr como parâmetro de entrada para a estimação de 𝑎𝑡  e 𝑏𝑏  por meio do 

algoritmo do QAA, mostrando maiores valores de 𝑎𝑡  para banda do azul, o que indica 

dominância de partículas inorgânicas em suspensão ou fitoplâncton. Enquanto o 𝑏𝑏 é maior 

para menores λ, indicando presença de sedimentos em suspensão, o 𝑎𝑡 tem maior variabilidade 

que 𝑏𝑏 .Tendo 𝑎𝑡  e 𝑏𝑏  como parâmetros de entrada para cálculo do Kd (490), tendo como 

resultado um Kd (490) diretamente proporcional a 𝑎𝑡 (482) e bb(482). Significando que a 

atenuação da luz na água é maior onde há mais presença de 𝑎𝑡(482) e bb(482). 

Para interpolação da área, foi comparado os tipos de krigagem ordinária e percebe-se que 

a exponencial é mais acurada do que a circular, a gaussiana e a esférica, para a representação 

do reservatório. A comparação foi realizada pelas profundidades coletadas pelo sonar. Esses 

valores interpolados foram utilizados como parâmetros de entrada para a etapa de batimetria 

óptica.  

A batimetria estimada por sensores ópticos pelos modelos de Lyzenga (1978), Diersen et 

al. (2203) e Stumf et al. (2003) se mostra muito similar, contudo, pelo AIC e BIC, que são 

critérios que conseguem avaliar qual o melhor tipo de regressão, Lyzenga (1974) apresentou 

uma melhor regressão.  

Os erros na estimatição da batimetria óptica por Lyzenga (1978) são separados em dois 

tipos: os subestimados e os sobrestimados. Os sobrestimados (estimado>verdadeiro) possuem 

𝑎𝑡 e 𝑏𝑏 menores do que os erros subestimados (estimado<verdadeiro). Há indicativos de que 

os erros sobrestimados acontecem devido à existência de macrófitas na região, ao passo que os 

erros subestimados devem conter maior quantidade de sedimentos em suspensão  

Uma possibilidade para trabalhos futuros é a identificação de coeficientes de absorções 

específicos (clorofila, CDOM e NAP) para correlacionar com os erros causados pela batimetria 

óptica. Outra sugestão é a realização da batimetria óptica por intervalos particionados por 

distância da borda do reservatório, o que pode gerar uma melhoria na estimação da batimetria. 

Pode-se, também, aplicar o QAA utilizando outra correção atmosférica, como a própria LaSRC, 

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