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RESUMO

A utilizacdo de imagens de sensoriamento remoto €& de fundamental
importancia para aumentar o conhecimento sobre a dindmica da troca de
sedimentos entre 0 Rio Amazonas e as planicies de inundacao ja que ela pode
ajudar a entender como as mudancgas climaticas e de uso da terra influenciam
esse processo. Neste sentido, este trabalho investigou a acuracia de algoritmos
de estimativa de TSS (Total de Sdélidos em Suspensao) e TSI (Total de Sdlidos
Inorganicos em suspensao) através da utilizagdo de trés sensores de média
resolugao espacial (Landsat-8/OLI, Sentinel-2A/MSI| e CBERS-4/WFI) em lagos
na planicie de inundagdo do Baixo Amazonas. Através de simulagdo Monte
Carlo, foram calibrados e validados algoritmos empiricos e semi-analiticos a
partir dados de refletdncia de sensoriamento remoto (R;s) medidos in-situ e
simulados para os trés sensores (R sim) € dados de TSS e TSI coletados
simultaneamente ao longo de quatro campanhas de campo em lagos do baixo
Amazonas. Para calibragdo dos algoritmos, trés conjuntos de dados foram
avaliados: Conjunto completo, separados por campanhas e separados por
lagos. Apéds a calibragédo dos algoritmos, estes foram aplicados a uma cena de
agosto de 2017 de cada sensor para sua validagdo com dados de TSS e TSI
in-situ. Além da validacdo dos dados de TSS e TSI, avaliou-se também o
desempenho de diversos métodos de corregcao atmosférica para o OLI (6S,
ACOLITE, L8SR), MSI (6S, ACOLITE, Sen2Cor) e WFI (6S) e também de
correcao de glint para o OLI e MSI tomando-se as Rs simuladas a partir das
medidas de R in-situ como referéncia. Finalmente, avaliou-se a congruéncia
entre os dados de TSS e TSI estimados pelos trés sensores em imagens
adquiridas no mesmo dia da passagem dos trés satélites afim de avaliar a
possibilidade da criagcdo de constelagbes virtuais com estes sensores. O
desempenho dos algoritmos com os dados in-situ mostrou resultados similares
para as faixas espectrais equivalentes dos trés sensores avaliados e também
resultados semelhantes para os algoritmos empiricos e semi-analiticos que
utilizam a mesma faixa espectral. A validacdo das correcdes atmosféricas
mostrou uma dependéncia da faixa espectral utilizada e melhores resultados
utilizando o 6S. Ja a correcao de glint se mostrou satisfatéria e com grande
influéncia principalmente sobre a acuracia do sensor MSI (Redugéo nos valores
de MAPE > 100%). Os algoritmos empiricos e semi-analiticos de estimativa de
TSS e TSI apresentaram melhores resultados de validagao usando a banda do
verde do sensor OLI (561 nm), do red-edge do sensor MSI (704 nm) do
vermelho do sensor WFI (660 nm) quando aplicado as cenas de agosto de
2017 utilizando o os algoritmos calibrados com o conjunto completo (MAPE <
31%). A comparacao das estimativas de TSS e TSI a partir de imagens
simultdneas dos trés sensores indicou que eles permitiram estimar as
concentracbes de TSS e TSI com diferengcas entre as medianas das
concentragées inferior a 1 mgL'1. Estes resultados permitiram, pela primeira
vez, a calibracao e validagao de algoritmos empiricos e semi-analiticos de TSS
e TSI em lagos da planicie de inundagdo do Baixo Amazonas utilizando
sensores de média resolucéo espacial.



Palavras-chave: Landsat-8. Sentinel-2. CBERS-4. Corregcao Atmosférica.
Correcéao de gint. Sedimentos.



REMOTE QUANTIFICATION OF INORGANIC AND TOTAL SUSPENDED
SOLIDS OVER LOWER AMAZON FLOODPLAIN LAKES - A MULTISENSOR
APROACH

ABSTRACT

Remote sensing (RS) is a key tool for deepening the knowledge on the spatial
and temporal dynamics of sediment exchange between Amazon River and their
floodplains. Moreover, RS image can help to understand how both climate
change and land use and land cover changes influence the sediment exchange
between the Amazon River and floodplain lakes. In that sense, this study
investigates the accuracy of Total Suspended Solids (TSS) and Total Inorganic
Suspended Solids (TSI) estimates of Amazon floodplain lakes derived from
medium resolution sensors (Landsat-8/OLI, Sentinel-2A/MSI and CBERS-
4/WFI). Empirical and semi-analytical algorithms were calibrated and validated
through a robust Monte Carlo simulation using both in-situ simulated remote
sensing reflectance (R s sim) and simultaneous TSS/TSI dataset collected over
four field campaigns in the lower Amazon floodplain lakes. For algorithm
calibration, three different datasets were evaluated: Complete dataset;
Campaign dataset and Lake dataset. After the calibration process, calibrated
algorithms were applied to an august/2017 scene of each sensor for validation
using in-situ TSS and TSI concentration measurements. Despite TSS and TSI
validation, the performance of several atmosphere correction methodologies for
OLI (L8SR, 6S, ACOLITE), MSI (6S, ACOLITE, Sen2Cor) and WFI (6S) in Rs
retrieval were evaluated using in-situ Rssim as a reference. Furthermore, the
impacts of glint correction on OLI and MSI R retrieval were also evaluated.
Finally, the consistency between TSS and TSI estimates by each sensor was
accessed using near-simultaneous imagery aiming to create a Vvirtual-
constellation based on those three sensors to support the generation of
sediment products. The performance of in-situ algorithms demonstrates similar
estimates for similar spectral bands disregarding the sensor and the type of
algorithm (empirical or semi-analytical). Atmosphere correction validation
presented a dependency on the spectral bands used and better results were
obtained using 6S, although satisfactory results were also observed with other
methods. Moreover, glint correction presented good results and being
fundamental to the accuracy of the algorithms based on MSI imagery, reducing
MAPE values higher beyond 100%. Empirical and semi-analytical TSS and TSI
algorithms best results varied for each sensor when applied to August/2017
scenes: for OLI the best result was for the green band (561 nm) while for MSI
the best result was for the red-edge band (704 nm) and for WFI the red band
(660 nm) presented best results (MAPE values lower than 31% for both TSS
and TSI) using algorithms calibrated with the Complete dataset. The
comparison between TSS and TSI estimates using the near-simultaneous
overpass indicated that they allowed sediment estimates with median difference

Xi



values lower than 1 mgL-1. These results demonstrated, for the first time, the
calibration and validation of empirical and semi-analytical algorithms for TSS

and TSI retrieval over lower Amazon Floodplain Lakes using medium-resolution
sensors.

Keywords: Landsat-8. Sentinel-2. CBERS-4. Atmosphere Correction. Glint
Correction. Sediments.
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1 INTRODUGAO

As planicies de inundacdo da bacia amazébnica, principalmente aquelas
associadas aos rios de aguas brancas (SIOLI, 1951) como o Rio
Solimées/Amazonas e Madeira, possuem grande importancia para o0s
processos biogeoquimicos, tanto locais como globais, uma vez que estes séo
responsaveis pela quase totalidade dos sedimentos em suspensao
transportados dos Andes para o Atlantico (MEADE, 1985, 1994; MERTES;
SMITH; ADAMS, 1993). Particularmente, a planicie de inundagdo do Baixo
Amazonas é de grande interesse para a compreensio da dinamica das trocas
desses sedimentos, visto que ela se inicia apés a confluéncia entre o Rio
Madeira e o Rio Solimdes, recebendo todo o aporte de sedimentos proveniente
dos Andes que ainda nao foram retidos nas planicies do médio e alto
Amazonas (DUNNE et al., 1998a) sendo esta dinamica controlada por fatores

naturais/hidrolégicos e antropogénicos.

Os fatores hidrolégicos sdo os maiores responsaveis pelo aporte de
sedimentos para as planicies de inundacéo, o que ocorre principalmente em
épocas de cheias, pelo extravasamento da agua pelas margens e diques
(overbank flow) (DUNNE et al., 1998a; RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018).
Deste total, parte é drenada pela planicie e estima-se que cerca de 80%
permanece na planicie pela sedimentagdo e construcdo da topografia da
varzea (MERTES; DUNNE; MARTINELLI, 1996). No entanto, esta deposicao é
temporaria (BOURGOIN et al., 2007) porque ha fluxo de sedimentos entre a
planicie de inundacdo e o Rio Amazonas, principalmente em épocas de
vazante (BOURGOIN et al, 2007; MEADE, 1994; RUDORFF; DUNNE;
MELACK, 2018). Além dos efeitos naturais, fatores antropogénicos, sobretudo
relacionados a mudanca no uso e cobertura da terra, como a remocao da
floresta inundavel para agricultura (RENO et al., 2011; RENO; NOVO;
ESCADA, 2016), ocupacao das planicies por pecuaria (CASTELLO et al., 2013;
SHEIKH; MERRY; MCGRATH, 2006) e criacao de reservatérios na bacia



Amazobnica (FORSBERG et al., 2017) também podem afetar a produgao de
sedimentos nesta regido (MEADE, 1994).

Entretanto, a quantificacdo da concentracdo de sedimentos pelas técnicas
tradicionais é onerosa, pois requer missdes de coleta de amostras de agua
para posterior processamento em laboratério, o que demanda tempo, limitando
a disponibilidade imediata da informagédo em casos emergenciais. Além disto,
estas amostragens sdo geralmente pontuais, o0 que torna sua
representatividade espacial limitada tendo em vista o custo envolvido no
aumento do esforgo amostral para a ampliagdo de sua area de abrangéncia.
Neste sentido, torna-se fundamental o desenvolvimento de metodologias que
possam, com confiabilidade, eficiéncia, baixo custo e maior representatividade
espago-temporal, estimar as concentragdes de TSS (Total de Sélidos em
Suspensao) e TSI (Total de Sdlidos Inorganicos em Suspensao) em aguas
interiores. Assim, o Sensoriamento Remoto (SR) orbital surge como uma
alternativa de grande valia para este tipo de caracterizagcio, ja que permite

maior cobertura espacial e temporal.

Os métodos de sensoriamento remoto dos ambientes aquaticos baseiam-se na
interacdo entre a radiagao eletromagnética (REM) no espectro do visivel e do
infravermelho préximo (IVP) e seus componentes opticamente ativos (COAs —
Agua, Fitoplancton, Material Colorido Dissolvido — CDOM (Colored Dissolved
Organic Matter) e material particulado). O variagdo nas propriedades fisicas
(e.g. concentracdo, indice de refracdo) das particulas presentes na agua
provoca uma mudang¢a em suas propriedades opticas inerentes (IOPs, da sigla
em inglés Inherent Optical Proprieties) e aparentes (AOPs, da sigla em inglés
Apparent Optical Proprieties), tornando possivel modelar matematicamente a
relacdo entre as IOPs ou AOPs, com a concentragao de TSS e TSI. Dados de
sensores remotos, como o Operational Land Imager (OLI), a bordo do satélite
Landsat 8, o MultiSpectral Instrument (MSI), a bordo dos satélites Sentinel 2A e
2B e o Wide Field Imager (WFI), a bordo do satélite CBERS-4, podem ser
utilizados para esta estimativa, permitindo que se obtenham mapas de TSS e
TSI em larga escala. Para a obtencédo da relagdo entre dados de reflectancia

de sensoriamento remoto (R;s) obtidos por estes sensores e os de TSS e TSI,



diversas técnicas matematicas e estatisticaspodem ser aplicadas para esta

estimava de sedimentos por sensoriamento remoto.

Diversas tipos de algoritmos sdo propostos na literatura, principalmente
relacionando a refletancia de sensoriamento remoto (R;s) com a concentragao
de TSS e TSI. Destas, destacam-se a modelagem empirica e a modelagem
semi-analitica. Comumente, a modelagem empirica se baseia em uma faixa
espectral ou operagado aritmética (e.g. razdo de bandas, transformacéo
logaritimica, entre outras) para definir uma relagdo com a concentragdo de TSS
e TSI (DOXARAN; CHERUKURU; LAVENDER, 2005; MONTANHER et al.,
2014; NOVOA et al., 2017). No entanto, o aumento da concentragéo de TSS e
TSI, provoca uma saturagéo nos valores de R;s na faixa do visivel (KNAEPS et
al., 2015), que apresenta resultados mais satisfatérios quando as
concentragoes de TSS e TSI estdo mais baixas (geralmente abaixo de 50 mgL"
") (GIARDINO et al., 2017). Desse modo, em regiées com alta concentragdo de
sedimentos (~150-750 mgL'1), € necessaria a utilizacdo de comprimentos de
onda maiores, como infravermelho préoximo e, em casos de concentragoes
muito altas, faixas do infravermelho médio (GIARDINO et al., 2017; KNAEPS et
al., 2015). Alguns trabalhos na literatura relatam a aplicagdo de algoritmos
empiricos para estimativa de da concentracdo de sedimentos em suspensao
através de sensoriamento remoto ao longo de rios da bacia Amazbnica
(ESPINOZA VILLAR et al., 2013, 2016; FASSONI-ANDRADE; PAIVA, 2019;
MONTANHER et al., 2014; YEPEZ et al., 2018). Entretanto, poucos trabalhos
se baseiam em um amplo conjunto de dados de R in-situ para calibrar
algoritmos de estimativa de sedimentos para diferentes sensores,

principalmente de média resolug¢ao espacial (LOBO et al., 2012).

Um dos grandes desafios do sensoriamento remoto para estimativa de TSS e
TSI nos ultimos anos tem sido a utilizagdo de varios sensores em conjunto
(constelagbes virtuais) para ampliar a resolugao temporal, com uma grande
vantagem principalmente em locais muito afetados pela cobertura de nuvens
como a regiao Amazénica (ASNER, 2001; MARTINS et al., 2018a). A utilizacdo
concomitante dos sensores OLI, MSI e WFI pode aumentar a frequéncia de

aquisi¢cao nesta regiao para menos que 3 dias. Além disto, a modelagem dos



efeitos atmosféricos e de glint (reflexdo do sol e do céu na interface ar-agua) e
suas técnicas de correcdo ndo sao Unicas e sdo muito dependentes do local
avaliado, do tipo de sensor utilizado e das condicbes ambientais de aquisicao
dos dados (HARMEL et al., 2018; MARTINS et al., 2017).

Deste modo, o conhecimento da concentragao de sedimentos nas planicies de
inundacao € importante para a avaliacdo dos impactos da mudanca do uso e
cobertura da terra na planicie (LOBO; COSTA; NOVO, 2015; RENO; NOVO;
ESCADA, 2016) e das mudancas climaticas (BARICHIVICH et al., 2018;
SORRIBAS et al., 2016) sobre a variabilidade das trocas de sedimentos para a
planicie, bem como para estimativas mais precisas de seu balango de carbono,
visto que representam uma grande fragdo do total de sedimentos em
suspensao (TSS) presentes nas areas alagaveis (HESS et al., 2015; JUNK et
al., 2011), as quais sao umas das maiores fontes de emissdo natural de
carbono para a atmosfera (BATTIN et al., 2009), como o CHs e o CO,
(BARTLETT; HARRISS, 1993; MOREIRA-TURCQ et al., 2004; RICHEY et al.,
2002; SAWAKUCHI et al., 2017). Como fluxos de TSS tem papel relevante
sobre os processos biogeoquimicos e sobre a biodiversidade da planicie de
inundacdo, sua dindmica de troca tem sido objeto de estudo por diversos
autores (BARBOSA, 2005; BARBOSA et al.,, 2010; BONNET et al., 2008;
BOURGOIN et al., 2007; DUNNE et al., 1998a; RUDORFF; DUNNE; MELACK,
2018; ZOCATELLI et al.,, 2013, 2016) tornando a quantificacdo de suas
concentragées ao longo do tempo um importante indicador dos possiveis
impactos climaticos e antropogénicos sobre os processos da varzea

amazonica.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo estimar a concentracdo de TSS e de TSI na
planicie de inundacido do baixo Amazonas através técnicas de sensoriamento
remoto in-situ e sua aplicagdo em imagens de satélites de trés diferentes
sensores (OLI, MSI e WFI).



1.2 Objetivos especificos

e Calibracdo e validacao de algoritmos empiricos para a estimativa de
TSS e de TSI para a planicie de inundagao do baixo Amazonas através
de dados de R;s simuladas para as faixas espectrais dos sensores OLI,
WFI e MSI;

e Calibracdo e validacao de algoritmos semi-analiticos para a estimativa
de TSS e de TSI para a planicie de inundagdo do baixo Amazonas
através de dados de R;s simuladas para as faixas espectrais dos
sensores OLI, WFI e MSI;

e Avaliacado de técnicas de corregcdo atmosférica e de glint aplicadas as
cenas OLI, WFI e MSI e avaliagao da acuracia dos algoritmos empiricos
e semi-analiticos calibrados com os dados in-situ aplicados nas cenas
OLI, WFI e MS];

e Avaliacdo da convergéncia entre estimativas de TSS e TSI em uma
comparagao com dados de satélite do mesmo dia de passagem afim de

avaliar a possibilidade da criagao de constelacdes virtuais.

1.3 Estrutura do trabalho
Esta dissertagdo de mestrado foi organizada em oito diferentes capitulos:

Capitulo 1 - Introducdo apresenta uma breve introducdo sobre as
caracteristicas sedimentoldgicas dos rios da Amazdnia, bem como técnicas de
quantificagcao dos sedimentos por sensoriamento remoto. Além disto, apresenta
a relevancia desta pesquisa e identifica as lacunas no conhecimento que serao

preenchidas a partir do alcance do objetivo geral e especifico.

Capitulo 2 — Fundamentacéo tedrica: apresenta o referencial teérico acerca da
origem dos sedimentos na planicie de inundagdo do Baixo Amazonas,
quantificagdo de sedimentos in-situ, propriedades Opticas de aguas naturais,
modelagens de sedimentos por sensoriamento remoto e suas limitagbes bem
como a importancia da validagdo e convergéncia de dados entre diferentes

sensores.



Capitulo 3 — Materiais: delineia os materiais utilizados que sdo comuns aos
proximos capitulos: Area de estudo, obtengdo das concentragdes dos
componentes opticamente ativos e os protocolos utilizados nas medidas

radiométricas.

Capitulo 4 — Algoritmos empiricos: descreve a metodologia para a geragao e
validacao de algoritmos empiricos para estimativas de TSS e de TSI utilizando
dados de Rys in-situ para os sensores OLI, WFI e MSI, bem como discute e

avalia a variagao dos resultados de acordo com cada algoritmo.

Capitulo 5 — Algoritmos semi-analiticos: detalha a metodologia para a geracao
e validagao de algoritmos semi-analiticos para estimativas de TSS e de TSI
utilizando dados de R;s simulados para os sensores OLI, WFI e MSI, bem como

discute e avalia a variagdo dos resultados de acordo com cada algoritmo.

Capitulo 6 — Correcédo atmosférica e de glint: delineia a validagao de diferentes
técnicas de corregdo atmosférica e de glint e sua influéncia na acuracia da

predicdo de sedimentos na planicie de inundagédo do Baixo Amazonas.

Capitulo 7 — Analise multi-sensor: avalia brevemente possibilidade da criagao
de constelagdes virtuais para estimativa de TSS e de TSI nas planicies de
inundacdo do Baixo Amazonas através da comparacdo de dados obtidos no

mesmo dia para os trés sensores utilizados neste estudo.

Capitulo 8 — Sintese e conclusao geral: sintetiza as principais contribuicoes e
resultados obtidos neste estudo em relacéo a estimativa de sedimentos através

de sensoriamento remoto.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 As planicies de inundagao do baixo amazonas e a origem dos

sedimentos

Desde a ultima metade do século XX até a atualidade diversos autores vem
estudando a dinamica de inundagao, formacao, origem e a variabilidade dos
sedimentos nas aguas do Rio Amazonas e em suas planicies de inundagéo
(BARBOSA, 2005; BONNET et al., 2008; DUNNE et al., 1998a; GIBBS, 1967;
MEADE, 1985, 1994; MERTES; SMITH; ADAMS, 1993; RICHEY et al., 1986;
RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018; SIOLI, 1951). Estas planicies s&o
formadas devido ao pulso de inundacdo que ocorre nas épocas de cheia em
decorréncia do aumento da precipitagcdo na bacia hidrografica amazénica e
também devido ao derretimento do gelo nos andes (JUNK, 2013). O aumento
da vazdo no Rio Amazonas causa o extravasamento da agua de seu canal
para o interior da planicie por meio da entrada da agua em canais ou de forma
difusa quando o nivel da agua supera a altura de suas margens e dos diques

marginais durante os maximos de cheia (JUNK et al., 1989).

As planicies de inundagao localizadas no baixo Amazonas sao de particular
importancia para os ciclos biogeoquimicos que ocorrem em escalas regionais e
globais visto que recebem todo o aporte de sedimento que & proveniente dos
Andes através do Rio Madeira, que traz sedimentos dos Andes Bolivianos e do
Rio Solimdes, que traz sedimentos originarios no Peru e que ainda nao foram
retidos nas planicies do médio Amazonas (MEADE, 1994). Estes dois Rios
contribuem em cerca de 90-95% com o aporte de sedimentos para o Rio
Amazonas, com uma contribuicdo parcialmente igualitaria entre eles (MEADE,
1994).

Diversos fatores naturais e antropogénicos influenciam o aporte de sedimentos
do Rio Amazonas para as planicies de inundagdo. O principal fator
influenciador na dindmica desta troca de sedimentos é a variagao interanual da
vazao em decorréncia da variabilidade interanual da precipitacdo associada ao
clima da Amazoénia (MARENGO et al., 2001). A variabilidade interanual do



pulso de inundagédo esta intimamente ligada as variagbes na composigao e
concentracao de sedimentos nos lagos da planicie (AFFONSO; BARBOSA;
NOVO, 2011; BARBOSA et al., 2010; RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018).

O aumento da precipitacao na bacia Amazonica no periodo chuvoso (dezembro
— maio) acarreta o aumento do nivel da dgua no Rio Amazonas e o aumento da
concentracdo de sedimentos, devido a erosdo provocada pela chuva nos
Andes (MCCLAIN; NAIMAN, 2008) o que contribui para a alta produtividade
das aguas do Rio Amazonas e de suas planicies de inundacdo devido aos
nutrientes advindos desta erosdo (ALMEIDA et al., 2015; GAGNE-MAYNARD
et al., 2017). Esta agua com alta concentracdo de sedimentos entra nas
planicies de inundacgéo através do extravasamento de canais (overbank flow) e
através de varios canais que ligam o Rio com a planicie, o que contribui
também para o aumento da carga organica, ja que este fluxo passa pelas
florestas alagadas e de Terra Firme e segue para a planicie de inundagao
(MELACK et al., 2013; ZOCATELLI et al., 2013). Deste fluxo de entrada de
sedimentos, estima-se que cerca de 80% permanece na planicie devido aos
processos de sedimentacdo e também para a construcdo da topografia da
varzea na época de cheia (BOURGOIN et al.,, 2007; DUNNE et al.,, 1998a;
LATRUBESSE; FRANZINELLI, 2002; MERTES; DUNNE; MARTINELLI, 1996;
PARK; LATRUBESSE, 2017; RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018). Ja quando
o fluxo de entrada de agua diminui, na época de vazante, ha uma diminuicdo
no nivel de agua e uma troca de sedimentos entre a planicie e o Rio Amazonas
acontece devido principalmente a acdo de ventos que acarretam na
resuspensao dos sedimentos de fundo (BOURGOIN et al., 2007; MEADE,
1994; RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018).

Estudos recentes relatam alteragdes no clima que parecem impactar o regime
de chuvas na regido, causando mudangas na vazdo do Rio Amazonas as quais
podem influenciar diretamente o aporte de sedimentos para a planicie.
Barichivich et al. (2018) relatam o aumento no niumero de eventos de cheia
extrema em Manaus e em Obidos no século XXI em comparagdo ao século XX
(desde 1903), cuja origem esta relacionada a anomalias positivas de

temperatura no oceano Atlantico. Em relacao as secas, Jiménez-Munoz et al.



(2016) e Garcia et al. (2018) também relatam um aumento na frequéncia e

intensidade destas secas, relacionadas principalmente ao fenbmeno EI-Nifo.

Ja a acdo antropogénica na Bacia Amazdnica também pode causar mudancga
no aporte de sedimentos, com destaque para a criagcdo de reservatorios para
geragao de energia elétrica que tenderiam a reter sedimentos a montante e o
desflorestamento das florestas inundaveis para a ampliacdo das atividades
agrosilvipastoris, que tenderiam a reduzir o processo de sedimentagcado das
varzeas. Com o aumento da demanda por energia elétrica no Brasil e nos
paises da bacia Amazobnica (TUNDISI et al., 2014), esta sendo planejada a
construgcdo de mais de 200 hidroelétricas nesta bacia (CASTELLO; MACEDO,
2016). Os impactos da construgdo destes reservatorios no transporte de
sedimentos e na alteracdo dos pulsos de inundacdo na Amazbnia sao
relatados por diversos autores (CASTELLO; MACEDO, 2016; FORSBERG et
al.,, 2017; LATRUBESSE et al., 2017; MCCLAIN; NAIMAN, 2008; TUNDISI et
al., 2014). Forsberg et al. (2017) avaliando o impacto de seis hidroelétricas a
serem implantadas nos Andes apontam uma reducédo de 65, 51 e 23% no
aporte de sedimentos, fosforo e nitrogénio para a Bacia Amazénica. Estes
impactos alteram a produtividade nas planicies devido a menor quantidade de
nutrientes dos sedimentos vindo dos Andes (ALMEIDA et al., 2015; TUNDISI et
al.,, 2014). Latrubesse et al. (2017) também apontam alto impacto da
construcdo de reservatdrios na dindmica de troca de sedimentos e em toda a

ecologia da planicie do Baixo Amazonas.

O desflorestamento na terra-firme causado pela agricultura e pecuaria também
causa impactos no aporte de sedimentos dentro da planicie (CASTELLO et al.,
2013; NEILL et al., 2001). A conversado de areas de floresta para areas de
agricultura ou pastagem esta associada ao aumento na quantidade de
sedimentos transportados para o curso d’agua devido ao aumento do
escoamento superficial (FIQUEPRON; GARCIA; STENGER, 2013; TUNDISI;
MATSUMURA-TUNDISI, 2008). Ren6 et al. (2011) avaliando o desmatamento
na regiao entre Parintins (AM) e Almeirim (PA) na planicie do baixo Amazonas
entre os anos de 1975 — 2008 observaram uma redugao na area de floresta de

cerca de 47%. Esta remogao foi principalmente devido a agricultura da juta



(Corchorus capsularis), importante fator para o desflorestamento nesta regiao
entre os anos de 1940-1990 (WINKLERPRINS, 2006) e também devido a
criagdo de bufalos nas regides da planicie (RENO; NOVO; ESCADA, 2016;
SHEIKH; MERRY; MCGRATH, 2006) a partir da década de 1990.

2.2 Medidas in-situ de sélidos em suspensao

Algumas técnicas gravimétricas de laboratério sao utilizadas para avaliar a
concentracéo de solidos em suspensdo presentes na agua. Basicamente, duas
metodologias diferentes podem ser empregadas. Estas duas metodologias se
diferenciam em relagcdo a amostra de agua utilizada no momento da

amostragem da agua a ser passada pelo filtro.

Na metodologia proposta pelo Standard Methods - APHA (1999), uma aliquota
de agua é obtida através de amostragem previamente realizada (e.g. uma
aliquota de 100 ml é retirada de uma amostra de 1 L). Esta aliquota é utilizada
para passagem pelo filtro e obtengédo do TSS através da pesagem do filtro. Ja a
metodologia proposta por WETZEL e LIKENS (2013) utiliza todo o volume de
agua da amostragem para passar pelo filtro e assim obter o valor da
concentracao de solidos presentes na agua. Segundo Guo (2006), a
metodologia de APHA (1999) apresenta muitos erros (R* < 0,38 entre valores
reais e estimados) para tamanho de particulas maiores que 250 um' devido a
sedimentacdo destas particulas maiores pelo aumento de seu peso. Além
disto, essas duas metodologias requerem laboratérios e equipamentos

especificos para sua utilizacao.

Vé-se assim, que a obtencao dos valores de TSS e TSI através dos métodos
gravimétricos demanda grandes custos, como mao de obra qualificada,
reagentes, materiais e tempo. Ainda, condicbes desfavoraveis, como rios com
alta vazdo ou com fortes ventos, dificultam o acesso ao local e,

consequentemente, a obtengcdo de amostras de agua nestes pontos, além da

' E equivalente a “Areia Grossa”. Areia fina, silte e argila sio menores que 250 pm.
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natureza pontual da amostragem. Ou seja, existe uma dificuldade em obter
mapas regionais confiaveis, ja que, para isto, seria necessaria uma quantidade
consideravel de pontos, o que muitas vezes nao é possivel devido ao alto custo
(KROGER; LAW, 2005; NOVO; STEFFEN; ZUCCARI FERNANDES BRAGA,
1991) .

Desta maneira, ha demanda de metodologias que permitam, com eficiéncia e
baixo custo, quantificar a concentracdo de TSS e TSI. Neste sentido, com o
avanco, nas ultimas décadas, do conhecimento da éptica hidrolégica e das
propriedades Opticas da agua, um grande numero de trabalhos tem sido
desenvolvido visando relaciona-las as medidas de concentragao de TSS e TSI.
Estas metodologias baseiam-se na interacdo da radiagdo eletromagnética
(REM) com os constituintes opticamente ativos (COA) presentes na agua, e
utilizam diversos tipos de equipamentos de campo e laboratério, como
espectroradiometros (NECHAD et al. 2010; NOVO; STEFFEN; ZUCCARI
FERNANDES BRAGA, 1991) e espectrofotdmetros de campo (ROESLER;
BOSS, 2008; SANDER DE CARVALHO et al., 2015) para a obtencao de AOPs
e |IOPs. Estes equipamentos produzem, assim como os métodos gravimétricos,
dados pontuais, porém, com uma velocidade maior que os métodos de

laboratorio.

2.3 Propriedades 6pticas de aguas naturais

As aguas naturais sdo compostas por uma combinacido de materiais
particulados e dissolvidos e, alguns destes, interagem com a radiagao
eletromagnética e alterando suas propriedades Opticas, as quais podem ser
divididas em duas diferentes classes: Propriedades opticas inerentes (IOP, da
sigla em inglés), que sao as propriedades da agua que variam apenas com a
mudanca na composi¢cao do meio aquatico, sem ser influenciada pelo campo
de luz incidente; e as Propriedades Opticas Aparentes (AOP, da sigla em
inglés) que sao dependentes do meio e também da estrutura geométrica de
distribuicao da luz incidente (MOBLEY, 1994).
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As AOPs, contudo, devem apresentar caracteristicas regulares e estaveis, que
possam descrever o meio sem grande variagdo no tempo (KIRK, 2010;
MOBLEY, 1994). Da conexao entre as AOPs e IOPs com os COAs provém a

base do entendimento para a ciéncia da optica hidrolégica (MOBLEY, 1994).

2.3.1 Propriedades épticas inerentes

Quando o fluxo radiante espectral (®;) atravessa um meio com uma
determinada espessura (Ar) e volume (Av) estes fétons podem sofrer dois
processos: podem ser absorvidos (®P,) ou espalhados (®s) (KIRK, 2010;
MOBLEY, 1994). As propriedades de espalhamento e absorgcdo da REM em
determinado comprimento de onda sdo dadas pela fungdo de espalhamento
volumétrico e pelo coeficiente de absorgéo (KIRK, 2010). O fluxo também pode
nao sofrer interferéncia e continuar na mesma direcido. Este processo é
chamado de transmitancia (Pt). Na Figura 2.1 estes processos de transmisséo,

espalhamento e absorcao estao representados.

Figura 2.1 Esquema para a definicdo das propriedades opticas Inerentes.

AQ~__ d (A\Y)
AV
U
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Fonte: Mobley (1994).
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A partir da Lei de Kirchkoff, pode-se deduzir o fluxo absorvido, transmitido e

espalhado no meio (Equagéo 2.1).

AN =T B =TT = 5 2.1)

Em que, A(A) representa a absortancia do meio, B(A) representa a escaterancia
e T(A) representa a transmiténcia. A relagdo entre a escaterancia e a
absortancia pela distancia (Ar) define os coeficientes de absorgcéo a(A) e de
espalhamento b(A) para o meio (MOBLEY, 1994).

Se considerarmos que o meio € isotrépico (i.e. a influéncia da luz € a mesma
em todas as diregdes) e a luz ndo polarizada, podemos considerar o
espalhamento com simetria azimutal, ou seja, dependente apenas do angulo
de espalhamento W, conforme a Figura 2.1. Assim, a fungdo de espalhamento
volumétrico (VSF) (B(W,A)) pode ser definida de acordo com a Equagéo 2.2
(MOBLEY, 1994; MOBLEY; BOSS; ROESLER, 2010).

Is (W)

B(W, ) = limyy_, (W) (m™ s (2.2)

Sendo Is (¥,2) a intensidade radiante (Wsr') do espalhamento em um dado
angulo sélido na dire¢do ¥ , Ei(A) a irradiancia incidente (Wm'z) e Av 0 volume

iluminado pelos feixes.

Integrando B(W,A) em todas as diregdes temos o coeficiente de espalhamento
b(A\) (Equacdo 2.3) e sua integracdo pode ser dividida no coeficiente de

espalhamento frontal (bf, 0 < ¥ < g) e no coeficiente de retroespalhamento

(bb, 7 < ¥ <m).

b)) =2x [ (W, 1) sen W d¥ (2.3)
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Diversos componentes controlam o modo como as aguas naturais absorvem e
espalham a REM. Os COAs sao componentes que, ao interagir com a REM
irdo provocar uma alteragcdo na mesma, seja por absorgéo ou espalhamento da
REM. Inicialmente, o principal COA a se considerar é a propria agua pura (i.e.
agua sem outros COAs) (Figura 2.2). Seu coeficiente de absor¢cao exibe um
comportamento complexo, aumentando com o comprimento de onda, com
alguns picos de absorcao, enquanto o coeficiente de espalhamento possui um
comportamento exponencial, decrescendo com o comprimento de onda, devido
ao espalhamento por flutuagdo de densidade® (JONASZ; FOURNIER, 2011;
MOBLEY, 1994).

Figura 2.2 Coeficientes de absorgdo (m™) (POPE e FRY, 1997) (eixo a esquerda) e
retroespalhamento (m™) (ZHANG; HU, 2009) (eixo a direita) da agua pura.
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Fonte: Adaptado de Pope e Fry (1997) e Zhang e Hu (2009).

Outro importante COA é o material organico dissolvido (CDOM (Colored

Dissolved Organic Matter, da sigla em inglés) ou Geblstoff). O CDOM possui

? Também conhecido como espalhamento de Einstein—Smoluchowski.
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alto coeficiente de absorcdo nas faixas do ultravioleta e do azul, com
diminuicdo exponencial nos comprimentos de onda maiores. Este
comportamento faz com que corpos d’agua com altas concentragbes de
material organico dissolvido apresentem coloragdo amarelada (dai o nome,
Gelbstoff, que em aleméao significa substancia amarela) (JONASZ; FOURNIER,
2011).

Finalmente, outro COA de extrema importancia € o material em suspensao na
agua (JONASZ; FOURNIER, 2011). Os materiais em suspensao englobam
tanto particulas organicas, como fitoplancton, e particulas inorganicas, como
materiais advindos da erosdo de rochas e solos (e.g. quartzo, areia, silte,
argila). Estes COA’s apresentam espectros de absor¢do (Figura 2.3) e
espalhamento diferentes, o que permite a sua caracterizacdo em determinadas

condicdes.

Figura 2.3 Coeficientes de absorgdo caracteristicos dos COA (m™) normalizados pelo
coeficiente de absorgcao médio.
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Fonte: Adaptado de Roesler e Boss (2008).
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No tocante a absor¢cdo da REM, o CDOM e o material em suspensao
(desconsiderando fitoplancton) apresentam no visivel um maximo de absorgao
nos comprimentos de onda mais curtos com decaimento que pode ser
aproximado para uma fungdo exponencial (ROESLER; BOSS, 2008). Ja
quando se considera constituintes com clorofila e outros pigmentos
fotossintetizantes, estes apresentam comportamentos mais complexos, com
picos de absor¢do da REM em diferentes faixas do visivel (KIRK, 2010). O
comportamento do coeficiente de absor¢gdo de aguas naturais pode ser
aproximado pela Equacédo 2.4 (STRAMSKI et al., 2004; ROESLER; BOSS,
2008), sendo a, (1) o coeficiente de absorcdo da agua pura, acpou(1) 0

coeficiente de absorgdo pelo CDOM, a,,, (1) o coeficiente de absorgéo pelo

fitoplancton, ay 4p (1) 0 coeficiente de absorgao por particulas nao-algais.

a(d) = ay,(D) + acpouA) + ayap(D) + apny, (1) (2.4)

Para o espalhamento da REM na agua, as particulas em suspensdo sao as
que contribuem majoritariamente, com as particulas inorganicas contribuindo
mais devido ao seu indice de refracao (KOBAYASHI et al., 2010; ROESLER e
BOSS, 2008) conforme Equacgao 2.5. Sua contribuicdo € muito mais alta do que
a do espalhamento por flutuagdo de densidade e € dependente da
concentracao, indice de refracao, didmetro da particula, absorgcédo e forma das
particulas (CLAVANO; BOSS; KARP-BOSS, 2007; KOBAYASHI et al., 2010;
ROESLER; BOSS, 2008).

b(A) = by (A) + byaop(4) + bppy(4) + by a1p(A) (2.9)

Se as particulas forem consideradas pouco absorvedoras, como as

inorganicas, o espalhamento sera pouco dependente do comprimento de onda.
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O coeficiente de retroespalhamento das particulas inorgénicas, em geral,
possui um comportamento exponencial, com o expoente sendo dependente da
distribuicdo de tamanho de particulas e sua intensidade dependente da
concentragao e da parte real do indice de refracdo (JONASZ; FOURNIER,
2011; KOBAYASHI et al., 2010; MOBLEY; BOSS; ROESLER, 2010). Segundo
Loisel et al. (2007), em ambientes em que a concentracdo de TS| é maior a
razdo entre o retroespalhamento por particulas (bpp) € 0 espalhamento por
particulas (by) € maior que em locais com maior concentracdo de clorofila

devido ao alto indice de refragédo das particulas inorganicas.

Segundo Roesler e Boss (2008), particulas inorganicas irdo espalhar mais
REM do que particulas organicas, com valores que podem chegar a mais de
dez vezes. Esse comportamento é devido a variacdo da parte real do indice de
refracdo em relacdo a agua, que possui valores de cerca de 1,02 para
particulas organicas e 1,2 para particulas inorgénicas. Além do indice de
refracdo, a distribuicdo de tamanho de particulas (PSD, da sigla em inglés
Particle Size Distribution) também é de grande importancia. A PSD descreve
como a concentragao das particulas varia com seu diametro (CLAVANO;
BOSS; KARP-BOSS, 2007). Em escala logaritmica se aproximam de uma
funcao Junge (ou hiperbdlica) (JONASZ; FOURNIER, 2011; ROESLER; BOSS,
2008). Segundo Stramski et al. (2004) as particulas dentro do corpo d’agua
podem variar de 0,1 nm (particulas dissolvidas) até cerca de 1 cm (e.g.
zooplancton, particulas em suspensao agregadas). Quanto menor o expoente
da funcdo Junge da PSD menor o retroespalhamento pelas particulas
(TWARDOWSKI et al., 2001). Se for considerada apenas a concentragdo, sem
levar em conta a variacao do indice de refracdo e do expoente da PSD, ha o
aumento do espalhamento com o aumento da concentracdo (ROESLER e
BOSS, 2008, p. 27). Ainda, a variagédo no retroespalhamento detectado pelo
sensor remoto € também dependente da forma das particulas (CLAVANO;
BOSS; KARP-BOSS, 2007; JONASZ; FOURNIER, 2011) orientacdo da
particulas em relacdo ao angulo de incidéncia da luz (CLAVANO; BOSS;
KARP-BOSS, 2007) e bolhas de ar (MOBLEY, 1994).
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2.3.2 Propriedades 6pticas aparentes

Um dos principais objetivos da O6ptica hidrologica € o conhecimento das
propriedades de determinado corpo d’agua (e.g. concentragdo de TSS).
Idealmente, este conhecimento pode ser obtido utilizando-se as IOP’s, como a
VSF. Porém, devido a impossibilidade da mensuracao direta das IOP’s por
satélite, € necessario utilizar as AOPs para descrever as propriedades do corpo
d’agua.

Uma AOP deve fornecer informagbes uteis para descrever o corpo d’agua
através de medicbes mais simples para caracterizar a interacdo da REM
(MOBLEY, 1994) com o corpo d’agua. Segundo Mobley (1994) as AOP’s séo
definidas como: (1) as propriedades que dependem do meio (IOP’s) e da
estrutura geométrica de distribuicdo de radiancia e (2) devem ter uma certa
estabilidade em relagao as variagdes ambientais (e.g. época do ano, nuvens)

para serem Uteis para descrever o corpo d’agua.

Dentre as AOPs existentes, destaca-se principalmente a Refletancia de
Sensoriamento Remoto (Ry) (Figura 2.4), que é dada pela razdo entre a
Radiancia da Agua (L) pela Irradiancia Descendente (Eq4) (MOBLEY; BOSS;
ROESLER, 2010).

Figura 2.4 Definicdo da refletancia de sensoriamento remoto.

Fonte: Mobley, Boss e Roesler (2010).
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A Equacgdo 2.6 define a Refletancia de Sensoriamento Remoto (R,(6,0,1)),
uma das principais AOP’s utilizadas, em que 6 e @ especificam as direcdes
polares e azimutais, respectivamente (MOBLEY, 1999). Ainda, outras AOPs
importantes para a dptica hidrolégica sao o coeficiente de atenuagao difusa

(Kg) € a razéo de irradiancias (R).

L, (6,9,2) (st (2.6)

Rrs(en ®l A) = Ed(l)

Apesar de sua obtencdo ser mais simples se comparada as IOP’s, alguns
passos sao necessarios para obter bons resultados. Primeiramente, como as
medidas de R sao feitas acima da superficie da agua, o sinal captado pelo
sensor (Lt) € a soma da radidncia da agua (L,) com a radiancia do céu
(skyglint) e do sol (sunglint) refletidas pela superficie da agua (Lsky) (LEE et al.,
2010). Deve-se entao, corrigir os valores de Lt para se obter Ly. Segundo Lee

et al. (2010), o valor de Lt é dado pela Equagao 2.7.

LT (0, Q), A) = LW (0, @, A) + p(e, Q)) LSKY (0,, Q), A) (27)

Em que Lgy (6',0,1) é a radiancia do céu, com um angulo de visada 6’
(180° - 0) (LEE et al., 2010) e p(6,9) é a refletdncia da interface ar-agua, que
reflete a radiancia incidente do céu. Segundo Mobley (1999), um angulo de
visada de 40° e um angulo azimutal de 135° sdo indicados para minimizar os
valores de p(6,0). Pode-se calcular a R;s simplesmente dividindo a Equagéo

2.7 pela irradiancia descendente (Eq4). Rearranjando, resulta na Equacgao 2.8.

_ L:(6,0,4)— p(0,0) Lgky (61,0,2) (2 1 )

R
rs Ed

19



Neste ponto, a correta estimativa do valor de p(6,®) é de grande importancia,
porém também de grande dificuldade. Este valor é dependente de varios
fatores, como as condi¢des da superficie da agua (e.g. ondas, ventos),
geometria de visada do sensor e condi¢des do céu. Segundo Mobley (1999),
nas condicdes ideais de visada (0 = 40° e @ = 135°) e velocidade do vento
menor que 5 ms™', o valor de p(6,0) pode ser aproximado para 0,028. Para
outras condicdes ambientais e geométricas, o valor de p(6, @) pode ser obtido
através de Mobley (2015). Porém, nestas aproximagdes, ndo é considerada a
dependéncia espectral do valor de p(0, ). Lee et al. (2010) mostram que este
valor pode diferir em até 8 vezes entre 400 a 800 nm, considerando a mesma

medida, principalmente se a superficie da agua nao for plana.

A partir do conhecimento das propriedades opticas inerentes é possivel obter
relagdes entre as AOPs, como por exemplo a obtengao dos valores de rs, que
€ a refletdncia de sensoriamento remoto de subsuperficie a partir da
metodologia semi-analitica proposta na Equacdo 2.9 (GORDON; BROWN;
JACOBS, 1975; GORDON et al., 1988).

= Lo _ by(4) b 2
Trs @) = Fuony = 91 (a(z)+ by(2) ) + 92 (au>+ by(2) ) (2.9)

Em que os parametros g1 e g2 s&do constantes geométricas e, segundo Lee et
al. (1999), para aguas turvas, os valores utilizados podem ser de 0,084 e 0,17,
respectivamente. Segundo Lee et al. (2002), a r,s pode ser convertida para a

Rs através da Equacéo 2.10.

— Ry
T+vYQR;s

(2.10)

rT'S

Emque T =t t. / n? sendo t_a transmitancia da radiancia de dentro para fora
da superficie da agua e t. é a transmitancia da radiancia de fora para dentro da

superficie da agua. y é o coeficiente de reflexdo da interface ar-agua e Q é a

20



razao entre a irradidncia ascendente pela radidncia ascendente abaixo da
superficie da agua. Estes valores, para aguas opticamente profundas e um

sensor com visada a nadir, podem ser aproximados paraT ~ 0,52e yQ ~ 1,7.

Como a Ris é diretamente proporcional ao coeficiente de retroespalhamento, os
fatores que causam seu aumento irdo também causar um aumento na Rp.
Assim, torna-se possivel estimar a concentragdo dos COA’s através de
métodos de sensoriamento remoto orbital e em campo, com equipamentos que

quantificam as AOP’s.

2.4 Modelagem de sedimentos por sensoriamento remoto

Nas ultimas décadas o monitoramento de TSS e TSI através de sensoriamento
remoto vem aumentando em estudos sobre as propriedades dos corpos d’agua
e, bem como, para seu monitoramento (LEPOT; AUBIN; BERTRAND-
KRAJEWSKI, 2013). Através da relacdo entre a REM refletida pelo corpo
d’agua pode-se inferir, por exemplo, a concentragdo de TSS e TSI. Para esta
relacédo, trés abordagens principais podem ser aplicadas para as diferentes
plataformas existentes (orbital, aerotransportadas, campo ou laboratério):
empirica, semi-analitica e analitica (NOVOA et al., 2017). A abordagem
empirica baseia-se na relacdo estatistica entre os dados Oépticos e as
concentragées dos COAs e, dependendo do modelo estatistico gerado, pode
levar a alguns resultados espurios, visto que, uma causalidade estatistica n&o
necessariamente significa uma relagdo causal (DEKKER, 1993; VIGEN, 2015).
Ademais, se forem consideradas as informag¢des sobre o comportamento
espectral da corpo d’agua e do COA a ser analisado, pode-se selecionar antes
da aplicagdo da metodologia estatistica, faixas espectrais que sado condizentes
com a variagdo que o COA ira provocar no espectro de refletancia, por
exemplo, levando assim, a resultados mais fisicamente consistentes (DEKKER,
1993; MONTANHER, 2013). Estes modelos necessitam de uma calibragao
regional e sao dependentes da concentragdo de TSS e TSI (NOVOA et al.,
2017). Ja as abordagens semi-analiticas e analiticas sao baseadas em

simplificacbes das equacbes de transferéncia radiativa e propde uma
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abordagem e aplicagdo mais global (DOGLIOTTI et al., 2015; NECHAD et al.,
2010; NOVOA et al, 2017), apesar de também necessitarem de

parametrizagdes locais.

Para todas estas metodologias, ao utilizar dados provenientes de plataformas
orbitais, é crucial a realizacdo da correcdo atmosférica dos dados. A correta
realizacao da correcao atmosférica proporcionara a obtencdo de valores de
refletdncia de superficie ou de refletdncia de sensoriamento remoto
consistentes, sendo isto um pré-requisito essencial para a quantificacdo de
propriedades biogeoquimicas a partir da refletancia de superficie, uma vez que
sdo removidas as contribuicdes de espalhamento na atmosfera pelos aerossodis
e gases, absor¢cdo por vapor d’agua e outros gases opticamente ativos
(VERMOTE et al., 1997). Além disso, deve-se considerar a contribuicdo da
reflectdncia difusa do céu refletida na interface ar-agua e também da
reflecténcia direta também refletida pela interface ar-agua no sinal captado pelo
sensor. Este efeito deve ser considerado em ambas as plataformas
(orbitais/aerotransportadas e campo) (HARMEL et al., 2018; KAY et al., 2009;
LEE et al., 2010). Com estas duas corregdes aplicadas corretamente, pode-se

ter uma reducdo na quantidade de erros nos dados finais.

2.5 Corregao atmosférica

A correcdo atmosférica € um passo crucial ao utilizar dados provenientes de
sensores orbitais. Isto ocorre devido a alta influéncia dos constituintes
opticamente ativos presentes na atmosfera, que modificam o sinal de radiancia
refletido pelo alvo visto do espaco. Estas modificacbes sao frutos de dois
processos: Espalhamento molecular e por aerossois e absor¢cdo pelos gases
opticamente ativos, como ozbnio, gas-carbénico e vapor d’agua (VERMOTE et
al., 1997). Assim, o sinal recebido pelo sensor, no topo da atmosfera (Ltoa),
pode ser expresso pela Equacgao 2.11. Desconsiderando efeitos de adjacéncia

e de fundo, temos que:
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Lroa = Latm + Lsup * tsup + Lyt 2.11

Em que, Ly, € a contribuicdo da atmosfera no sinal recebido, L, € a
contribuicdo da reflexdo especular da interface ar-agua e L, € a radiancia
proveniente do corpo d'agua. tg,, € t, séo as transmitancias da radiancia da
interface ar-agua e da agua, pela atmosfera. Devido a complexidade da
atmosfera na regido Amazodnica, influenciada pela alta cobertura de nuvens,
concentragcao de vapor d’agua e aerossois (ASNER, 2001; MARTINS et al.,
2017, 2018a), é de grande importancia a correta quantificagcdo da contribuigdo
da atmosfera e da interface ar-agua para a obtengéo de valores coerentes de
L.

Diversos modelos sao difundidos na literatura para a realizagao da correcao
atmosférica. Estes modelos podem ser divididos em image-based, em que a
correcao é aplicada com dados extraidos da propria imagem, (e.g. ACOLITE,
DOS) (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014, 2015) e modelos fisicos, que,
através de dados auxiliares, como concentragdo de aerossodis, ozbnio e
visibilidade, aplicam modelos de transferéncia radiativa para estimar a
atenuagdo atmosférica no sinal recebido no topo da atmosfera. Exemplos
destes modelos sao o 6S (VERMOTE et al., 1997) e MODTRAN (BERK et al.,
1987).
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3 MATERIAIS

3.1 Areade estudo

A area de estudo deste trabalho compreende seis lagos da planicie de
inundagdo do Baixo Amazonas: Lago Grande Curuai, Lago Paru, Lago
Pacoval, Lago Aramanai e Lago Monte Alegre e esta localizada entre as
cidades de Paritins (AM) a Oeste e Almerim (PA) a Leste (Figura 3.1). Esta
planicie € dominada por grandes lagos, formando sistemas de planicies locais

cujo nome € associado ao lago menos afetado pela oscilagao do nivel da agua.

Figura 3.1 Localizagdo geografica da area de estudo.
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Esta regido esta sujeita a extrema fragmentacao da floresta inundavel que nos
ultimos 40 anos (1975 — 2008) foi reduzida em certa de 56% (RENO et al.,
2011), sendo ocupada primeiro pela agricultura da juta e posteriormente pela
pecudria bubalina e bovina (RENO et al. 2016; SHEIKH et al. 2006). Dentre
estes sistemas lago-planicie, destaca-se o sistema da Planicie de Inundagao
do Lago Grande de Curuai (LGC), localizado a cerca de 900 km a montante da
foz do Rio Amazonas. Este complexo sistema contém mais de 30 lagos
interconectados ligados ao Amazonas por canais permanentes e temporarios e
apresenta uma variagao de area de espelho d’agua de 600 km? a 3500 km?
entre os periodos de seca e cheia, respectivamente (BARBOSA, 2005;
BOURGOIN et al.,, 2007). No LGC a variabilidade hidrologica & explicada
principalmente pelo fluxo do Rio Amazonas (70 — 90% da entrada de agua no
sistema) o que resulta em um tempo de residéncia hidraulica de cerca de trés
meses (BONNET et al., 2008).

Segundo Barbosa et al. (2010) a dindmica hidrolégica no LGC pode ser
caracterizada por quatro periodos, relacionando o regime de cheia e seca local:
Periodo 1) Epoca de enchimento, caracterizado pelo aumento no nivel da agua
a taxas acima de 3,6 cm dia'1, nos meses de Janeiro e Fevereiro; Periodo 2)
Epoca de cheia, com um aumento na profundidade & valores menores que 1,2
cm dia'1, nos meses de Abril, Maio e Junho; Periodo 3) Epoca de diminuicido do
nivel d’agua, a taxas maiores que 3,6 cm dia'1, nos meses de Agosto,
Setembro e Outubro; Periodo 4) Aguas baixas, com pouca variagdo no nivel da
agua, nos meses de Outubro e Novembro. A diminuicdo da profundidade no
més de novembro favorece a ressuspensao de sedimentos no lago pela agao
do vento, com uma cota em relacdo ao fundo de aproximadamente 100 cm
(BARBOSA, 2005; RUDORFF et al.2014; SANDER DE CARVALHO, 2016),
favorecendo o aumento da concentragao de TSS na coluna d’agua nesta época
(BARBOSA, 2005; BARBOSA et al., 2010).

Além da planicie do LGC, destaca-se o sistema de planicie do Lago Paru,
majoritariamente influenciado pelo pulso de inundagao do Rio Amazonas, mas
menos impactado por agdes antropicas (KOUMROUYAN; SANTANA, 2008).

Os sistemas de planicie do Pacoval, Aramanai e Monte Alegre, contudo, séo
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influenciadas tanto pelo pulso de inundagdo do Amazonas quanto pelo do Rio
Tapajos em algumas fases da hidrografa (COSTA et al., 1998).

3.2 Dados limnolégicos

Os dados limnoldgicos utilizados neste estudo (TSS, TSI, TSO e Clorofila-a
(Chl-a)) foram coletados em quatro campanhas de campo realizadas entre
2015 e 2017 (junho/2015, margo/2016, julho/2016 e agosto/2017) com subsidio
do projeto MAS-BNDES 1022114003005. A distribuicdo das amostragens de
campo possibilitou a avaliacdo destes dados limnolégicos em diferentes fases

da hidrégrafa (Veja as datas em relagao a fase da hidrografa na Figura 3.2).

Figura 3.2 Hidrégrafa para a estacao fluviométrica de dbidos (17050001) entre os anos
de 2015- 2018 (linha vermelha) e série historica (1968 - 2018) para a
estacgao fluviométrica de Obidos (linha preta).

i Nivel N° Amostras
Campan_ha Periodo ,
Dégua Curuai Monte Alegre Pacoval Paru Aranamai
Jun/15 (1) Alta 809 16 8 2 3 2
Mar/16 (2) Enchente 372 17 1 0 0 0
Jul/16 (3)  Vazante 599 15 8 2 0 2
1000+ Ago/17 (40 Vazante 574 18 0 0 0 0

Juli16 (3)

Cota (cm)

5001

abr/2015 set/2015 fev/2016 jul/2016 dez/2016  mail2017 out/2017
Data
= Cota - Série Historica (cm) = Cota (cm)

A Tabela em destaque se refere ao numero de amostras por cada lago.

Fonte: Hidroweb ANA (2019).

A quantificagdo do TSS, TSI e TSO foi realizada utilizando a metodologia

proposta por Wetzel e Likens (2013), em que um volume conhecido de agua foi
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filtrado em um filtro de fibra de vidro Whatman GF/C (1,2 um), previamente

pesado. Apods isto, o filtro foi seco a 60°C por 24 horas e pesado

posteriormente para a determinagao do total de sdélidos em suspensdo (TSS).

Em seguida, o filtro foi colocado em um cadinho de porcelana e levado a mufla

a 480°C por 1 hora. Apds isto, o filtro € pesado e é determinada a concentragao

de sdlidos inorganicos totais (TSl). Por diferenga entre o peso antes e depois

da mufla, é obtido a concentracéo de solidos organicos (TSO). Todos os pontos

foram feitos em duplicata. A concentragdo de Chl-a foi determinada utilizando
um filtro de fibra de vidro Whatman GF/F (0,7 ym), conforme Nush (NUSH,

1980), também feita em duplicata. Os valores de concentragdo de cada ponto

amostral foram obtidos a partir da média simples das duplicatas.

Tabela 3.1 Valores médios, minimos, maximos e desvio padrdo das concentragdes de
TSS, TSI, TSO e Chl-a para cada campanha realizada e nuimero de

amostras obtido para cada campanha.

. Média
Campanha 'Lu:oesrz :se Estatistica TS TSl TS0 Chl-a TSITSS
(mgL") (mgL") (mgL") (ugl™) (%)

Média 16,76 10,08 6,7 3,23
Minimo 5,25 2 3,25 0,35

Junho/2015 31 Maximo 332 276 1275 859 55,93
Desvio Padrao 7,15 6,24 2,58 1,97
Média 74,46 57,85 16,61 19,76
Minimo 20,5 10,5 10 0,66

Margo/2016 18 Maximo 2355 2185 27 42,32 71,58
Desvio Padrao 51,16 49,06 4,82 12,75
Média 32,86 21,93 10,93 21,97
Minimo 17 6,86 3 5,21

Julho/2016 27 Maximo 64,67 56,67 2125 8505 64,40
Desvio Padrao 11,93 11,8 5,44 20,89
Média 17,7 11,12 6,59 31,11
Minimo 7 3,38 3,62 9,34

Agosto/2017 18 Maximo 435 3375 1212 67,85 59,12
Desvio Padrao 8,52 7,53 2,39 17,24
Média 32,61 22,83 9,79 17,12

Todas as 94 Ml’nl'mo 5,25 2 3 0,35 62,97
Campanhas Maximo 235,5 218,5 27 85,04
Desvio Padrao 31,84 28,64 55 17,83

Fonte: Laboratorio de Instrumentagcao em Sistemas Aquaticos — LabISA.
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3.3 Dados radiométricos

As medidas radiométricas foram realizadas com trés espectroradiometros
(TRIOS-RAMSES), intercalibrados, operando em comprimentos de onda de
350 a 950 nm. Cada instrumento mediu, respectivamente, a irradiancia
incidente na superficie Eq (A), a radidncia emergente da agua acima da
superficie Lt (A) em um angulo nadiral de 45° e um angulo azimutal de 135° e a
radidncia do céu Lsy (A), em um &angulo zenital de 45° e azimutal de 135°.
Todos os sensores estavam posicionados a 5m da superficie da agua, para
reduzir a influéncia de sombras e reflexao da embarcacédo. Todas as medidas
foram realizadas simultaneamente conforme protocolos propostos por Mobley
(1999), conforme ja descrito na Sec¢ao 2.3.1 (Figura 3.3).

Figura 3.3 Configuragdo geométrica da obteng¢ao dos dados radiométricos (Es, Lsky,
Lt).

LSKV

Fonte: Produgao do autor.

Para o calculo da Ry foi utilizada a Equagéo 3.1. Os valores de p(6, @) foram
obtidos a partir de Mobley (2015) utilizando dados de vento obtidos no

momento da coleta dos pontos através de um anemdmetro.
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Para cada ponto amostral, aproximadamente 150 espectros foram medidos
durante 30 minutos (1 espectro a cada 10s). Inicialmente, todos os espectros
para cada ponto amostral foram avaliados para a remocao de outliers através
de inspecgao visual. Em seguida, o espectro selecionado para representar o
ponto amostral foi escolhido com base no menor valor do somatério da
diferenga entre a mediana de todos os espectros medidos e cada um dos 150

espectros apos a remogao dos outliers (Equagao 3.2).

Dif Rrs;= Y52300| RrSi, A-RrSmedian, A| (3.2)

Em que Dif Rrs; é a diferenca entre a mediana e o valor de R, em cada
comprimento de onda para a medida i, R,5;2€ a R no ponto i e no
comprimento de onda A € Rr Syeaiangs € @ mediana da Ry para cada ponto e
comprimento de onda, em determinado comprimento de onda. Apds a selegcao
do espectro representativo do ponto amostral, os valores de Rs originalmente
com resolucao espectral de ~ 3.3 nm foram interpolados de 1 em 1 nm e
utilizados para simular a Ris nas bandas espectrais dos sensores OLI| / Landsat
8, MSI / Sentinel 2A e WFI / CBERS-4 com base nas fungbes de resposta
espectral de cada um deles (AGENCY, 2017; BARSI et al., 2014; PINTO et al.,
2016) conforme Equacao 3.3.

Am
) i SRF (A)*Rrsm( D di

Rrs_sim(Bi) = (3.3)

[y SRF (4) dA

Em que Rys sim sensor (Bi) € @ Rrs simulada para a i-ésima faixa espectral dos

sensores OLI, MSI e WFI, SRF (1) é a fungao de resposta espectral do sensor
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em um comprimento de onda especifico e a Rrsmm € a Rrs medida em campo

para o intervalo n -> m que compde a faixa espectral de cada sensor.

Figura 3.4 Fungao de resposta espectral para os sensores OLI, MSI e WFI.
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Fonte: Barsi et al. (2014), Ephipanio (2009) e Pahlevan et al. (2017b).

Os valores de R, simulados serdo chamados, neste texto, Rissim osi (€.0.
Rrs,sim o2 para a banda 2 do OLI) para o sensor OLI, Rssim mei (€.9. Rrssim_mB2
para a banda 2 do MSI) para o sensor MSI e Rssim wai (€.9. Rrssim ws2 para a
banda 2 do WFI), para o sensor WFI. A Tabela 3.2 apresenta as faixas
espectrais das bandas dos sensores OLI, WFI e MSI, bem como sua resolugao

espacial, radiométrica, tempo de revista, swath e relagao-sinal-ruido (SNR).
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Tabela 3.2 Faixas espectrais dos sensores OLI, WFI e MSI. SNR = Relagao Sinal

Ruido.
Faixa Resolu?éo Re.solu'gép Teg;po Swath
Sensor /Bandas Es(pner(r:‘t)ral Es?:‘():lal Radl(c:)rirtl:)trlca rev_isita (km) SNR
(dias)
OoLI/B1 435 - 451 30 16 16 185 238
oLI/B2 452 -512 30 16 16 185 364
oLI/B3 533 - 590 30 16 16 185 302
oLI/B4 636 - 673 30 16 16 185 227
OLI/B5 851 - 879 30 16 16 185 204
OLI/B6 1566 — 1651 30 16 16 185 265
oLIB7 2107 — 2294 30 16 16 185 334
WFI/B13 450 - 520 64 10 5 866 48
WFI/B14 520 - 590 64 10 5 866 48
WFI/B15 630 - 690 64 10 5 866 47
WFI/B16 770 - 890 64 10 5 866 47
MSI/B2 4476 - 545,6 10 12 5 290 439
MSI/B3 537,5 - 582,5 10 12 5 290 102
MSI/B4 645,5 - 683,5 10 12 5 290 79
MSI/B5 694,4 - 713,4 20 12 5 290 45
MSI/B6 731,2-749,2 20 12 5 290 45
MSI/B7 768,5 - 796,5 20 12 5 290 34
MSI/B8 762,6 - 907,6 10 12 5 290 26
MSI/B8-a 848,3 - 881,3 20 12 5 290 20
MSI/B9 932 - 958 60 12 5 290 16

Fonte: Barsi et al. (2014), Ephipanio (2009) e Pahlevan et al. (2017b).
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4 CALIBRAGAO DE MODELOS EMPIRICOS UTILIZANDO Rgs IN-SITU
SIMULADA PARA MULTI-SENSORES

4.1 Introdugao

O conhecimento da dindmica de troca de sedimentos entre o Rio Amazonas e
suas planicies de inundacdo € de extrema importancia na avaliagdo dos
impactos que as mudangas climaticas e antropogénicas causam nestes
ambientes (RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018). O transporte e a deposi¢cao
de sedimentos na planicie é influenciado por estes fatores, como a duracao de
cheias e secas, desflorestamento e criagéo de reservatorios (BARBOSA et al.,
2010; BOURGOIN et al., 2007; CASTELLO et al., 2013; FORSBERG et al.,
2017; RENO et al., 2011).

Na regido do Baixo Amazonas, estagbes de monitoramento como as do ORE-
HYBAM, em Obidos, por exemplo, fornecem dados de TSS para o Rio
Amazonas através de medigdes in-situ complementadas com estimativas de
satélite através de modelos empiricos de refletancia derivadas do sensor
MODIS (MARTINEZ et al., 2009). Entretanto, ndo existe um monitoramento
continuo in-situ € nem por satélite de TSS e TSI nas planicies do baixo
Amazonas, o que limita a avalicao do impacto desses fatores sobre a dindmica

as trocas de sedimento entre os lagos de planicie e o Rio.

A partir dos anos 80, varios algoritmos empiricos foram estabelecidos e
testados por diversos autores em aguas interiores para a estimativa de TSS e
TSI (DOXARAN; CHERUKURU; LAVENDER, 2005; KHORRAM, 1985;
KNAEPS et al, 2015; MATTHEWS, 2011; MONTANHER et al., 2014,
MUNDAY; ALFOLDI, 1979; OLMANSON; BREZONIK; BAUER, 2013; WANG et
al.,, 2017). Em geral, a Refletancia de Sensoriamento Remoto (R;s) apresenta
alta correlagdo com o TSS e TSI nas faixas espectrais do verde, vermelho e
infravermelho préximo (NIR) (MATTHEWS, 2011), embora esta relacdo
dependa da proporgao e tipos de constituintes opticamente ativos (COAs) na
coluna d'agua (GIARDINO et al.,, 2017; NECHAD et al. 2010). Para
concentracdes até ~ 50 mgL™" (GIARDINO et al., 2017) algoritmos que utilizam
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as faixas do verde e do vermelho apresentam melhores resultados (GIARDINO
et al., 2017; LOBO; COSTA; NOVO, 2015; MATTHEWS, 2011; NOVOA et al.,
2017). Com o aumento da concentragdo, devido a saturagdo das faixas
espectrais do visivel, as bandas localizadas no infravermelho proximo (IVP)
tornam-se mais adequadas (DOXARAN et al., 2002; ESPINOZA VILLAR et al.,
2013; NECHAD et al. 2010; PINET et al., 2017; YEPEZ et al., 2018).

Além disso, algoritmos que utilizam razées de banda sao também amplamente
utilizados devido a menor sensibilidade a variagbes de propriedades fisicas das
particulas presentes no corpo d’agua, como o indice de refracdo e a
distribuicdo de tamanho de particulas (PSD) (PINET et al., 2017). Entretanto,
devido a complexidade Optica e variabilidade dos COAs nas planicies de
inundagdo da Amazénia (AFFONSO; BARBOSA; NOVO, 2011; BARBOSA et
al., 2010; JORGE et al., 2017; SANDER DE CARVALHO et al., 2015), torna-se
um desafio o desenvolvimento de algoritmos universais (i.e. um modelo
aplicavel a todas as fases da hidrografa e até mesmo para todos os lagos) para
a estimativa de TSS e TSI.

Alguns trabalhos relatam a aplicagdo de imagens de baixa resolugao espacial
(MODIS) para a estimativa de material em suspensdo em rios da Bacia
Amazobnica e na planicie de inundagéo de Curuai (ESPINOZA VILLAR et al.,
2013; KILHAM; ROBERTS, 2011; MARTINEZ et al, 2009; PARK;
LATRUBESSE, 2014). Entretanto, devido a resolugdo espacial (250 m nas
faixas do vermelho e IVP e 500 m nas outras faixas) ha uma dificuldade na
observagao dos pequenos canais que ligam o Rio Amazonas as planicies de
inundacao além de limitar a observacao de plumas de sedimentos. Além disto,
a heterogeneidade espacial intra-pixel € menos capturada em sensores com

resolugcao espacial maiores (MOSES et al., 2009).

Buscando superar as limitacdes de resolucao espacial, a utilizacdo de satélites
como o Landsat-8-OLI, Sentinel-2A e 2B-MSI e CBERS-4-WFI amplia a
oportunidade de quantificar as concentragcbes de sedimentos em aguas
interiores para uma maior amplitude de tamanho de lagos e rios (BERNARDO
et al., 2017; CABALLERO; STEINMETZ; NAVARRO, 2018; CLAVERIE et al.,
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2018; LIU et al.,, 2017; LOBO; COSTA; NOVO, 2015; MONTANHER et al.,
2014; PETERSON et al., 2018; YEPEZ et al., 2018).

Neste sentido, este capitulo tem como objetivo descrever o processo de
calibracdo e validacao de algoritmos empiricos de TSS e de TSI para os
sensores OLI, WFI e MSI e seu resultado. Para isso os dados disponiveis
foram organizados em trés conjuntos diferentes de dados de entrada: Conjunto
Completo, incluindo todos os dados radiométricos disponiveis; Conjunto por
Campanha: incluindo dados obtidos em cada uma das quatro diferentes
campanhas (Veja Figura 3.2) e Conjunto por Lagos, utilizando todos os dados
obtidos no Lago Grande do Curuai e no Lago Monte Alegre (veja Figura 3.1

para localizacao).

4.2 Métodos
4.2.1 Modelos empiricos

Para este estudo, foram avaliados dois tipos de algoritmos empiricos (Tabela
4.1). Algoritmos de uma banda com transformacao logaritmica e algoritmos de

razoes de banda.

Tabela 4.1 Tipos de equagbes utilizadas para os algoritmos empiricos.

Tipo de Algoritmo Equacdo
Logaritimico In (Y)=a*In(X) +b
Razao de bandas Y = aRBP

Nas equacdes Y representa a concentragdo de TSS ou TSI e X representa a Ryssim
para as faixas espectrais dos sensores OLI, MSl e WFI. RB é a razdo de bandas. ae b

séo os coeficientes da regressao.

Fonte: Producao do autor.

Foram avaliados modelos utilizando os valores de R;s simulados (Veja a
metodologia utilizada para a simulagdo na Secdo 3.3) para todas as faixas

espectrais do visivel e NIR dos sensores OLI (e.g. R sim-os2), MSI (e.g9. Rrssim-
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vez2) € WFI (e.g. Rissimws2) com transformagéo logaritmica. Razdes de banda
utilizando as faixas do azul ao NIR também foram avaliadas (DOXARAN et al.,
2002; MARTINEZ et al., 2015). As razbes de banda foram avaliadas por meio
de regressdes nédo lineares (DOXARAN et al., 2002; PINET et al.,, 2017) .
Todas as analises estatisticas foram realizadas utilizando o software estatistico
R versado 3.5.0 (R CORE TEAM, 2017).

4.2.2 Calibragao e validacdo dos modelos empiricos

A validacédo dos algoritmos gerados para as estimativas de concentragcao de
TSS e de TSI foi realizada utilizando simulagcao de Monte Carlo com 10.000
iteracdes, com 70% dos dados de Rs in-situ usados para calibracido e 30%
para validagdo. Os seguintes conjuntos de dados foram utilizados: 1) Todos os
dados referentes as campanhas e épocas (n = 94) que /serao chamados de
Modelos Completos; 2) Por campanhas (Jun/15 n =31; Mar/16 n = 18; Jul/16 n
= 27; Ago/17 n = 18), que serdo chamados de Modelos por Campanhas; 3)
Modelos em que os dados foram separados pelos dois maiores lagos em que o
numero de amostras de todas as campanhas era suficiente para as analises
requeridas, (Curuai n = 66 e Monte Alegre n = 17) que serdo chamados de
Modelos por Lagos (Tabela 4.2). Os algoritmos foram separados nos diferentes
conjuntos de dados afim de se avaliar se conjuntos mais homogéneos (e.g.

mesmo lago ou campanha) poderiam apresentar maior acuracia.

Tabela 4.2 Conjunto de dados utilizados neste trabalho.

Conjunto e

de dados Descrigao N

Combleto Todos os dados de Rrs e de concentracao de 04

P sedimentos
Campanhas Conjunto de dados separados por cada uma  Jun/15 =31; Mar/16 = 18;
P das quatro campanhas realizadas Jul/16 = 27; Ago/17 = 18
Lagos Conjunto de dados separados para os Lagos Curuai = 66;

9 Curuai e Monte Alegre Monte Alegre = 17

Fonte: Produgéo do autor.
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Para cada iteragdo da simulagédo de Monte Carlo, os valores de MAPE (Mean
Absolute Percentage Error - Erro Médio Absoluto em Percentagem) (Equacao
4.1), coeficiente de determinagao (R?) e RMSE (Root Mean Square Error — Raiz

Quadrada do Erro Médio) (Equacéo 4.2) foram calculados.

MAPE =100 Y 2% (4.1)

xi

RMSE = J (i — y:)? (4.2)

O critério de selecao utilizado no processo de calibracdo baseou-se no calculo
da moda do MAPE gerada para cada modelo/sensor a partir dos 10.000
valores resultantes da simulacdo de Monte Carlo (AUGUSTO-SILVA et al.,
2014). O MAPE foi escolhido por fornecer erros absolutos em percentagem e
permitir a comparacdo de diferentes modelos desenvolvidos a partir de
diferentes conjuntos de dados de entrada (MAKRIDAKIS, 1993). Os
coeficientes do modelo calibrado (i.e. inclinacdo (slope) e intercepto)

correspondem ao do modelo modal do MAPE.

Os resultados de validagao obtidos para cada modelo baseado na R sim foram
comparados entre si (i.e. entre as bandas do sensor) e entre as faixas
espectrais similares dos trés sensores (i.e. faixas do verde, vermelho) através
do teste ndo-paramétrico de soma de postos de Wilcoxon (WILCOXON, 1945).
Entretanto, devido ao grande numero de amostras (10.000) provenientes da
simulagcao de Monte Carlo, realizou-se uma reamostragem (n = 40) aleatéria
10.000 vezes (GANDY, 2009; LIN; LUCAS JR; SHMUELI, 2013; ZIMMERMAN,
2003). A partir de cada reamostragem, realizou-se o teste de Wilcoxon e o
calculo de 10.000 p-valores. Destes 10.000 valores foi calculado o nimero de
vezes que o p-valor foi maior que 0.05. Se o p-valor € maior que 0.05 em 95%
das iteracdes, a hipotese nula é aceita (CROWLEY, 1992).

A partir das 10.000 repeticdes da simulacdo de Monte Carlo foi também

calculada a incerteza associada da inclinacdo e do intercepto das regressdes
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com transformacgdes logaritmicas. As incertezas associadas as estimativas dos
valores da inclinacéo e intercepto para os modelos de TSS e TSI com 95% de
confianga e sua variagdo entre os trés conjuntos de dados utilizados
(Completos, Separados por campanhas e Separados por lagos). A incerteza
associada ao conjunto de dados pode ser expressa com 68.27% de confianga ,
através do calculo do desvio padrdo (o) pressupondo-se uma distribuicdo
normal (ISO; OIML, 1995). O nivel de confianga pode ser expandido
multiplicando-se a incerteza expandida o valor de ¢ por um fator de
abrangéncia (DAMASCENO; ANTONIO; DE OLIVEIRA, 2008) que para o nivel
de confianga adotado (95% )é igual a 1,965. A partir do calculo da incerteza
expandida, computou-se o coeficiente de variagcao (CV) para cada modelo e
tipo de sedimento, ja que o coeficiente de variagdo (o / u) pode ser utilizado
como uma medida de incerteza de variaveis que possuem uma distribuicao
normal (GERGELY; ZIBORDI, 2014; HAKANSON, 2000).

4.3 Resultados
4.3.1 Modelos com Dados Completos (MDC)

A variagdo da concentragdo dos COAs (veja os valores na Tabela 3.1) em
todas as campanhas possibilitou uma avaliagao através de um amplo conjunto
de dados. Este conjunto de dados apresentou valores médios de 32,61 mgL™" e
22,83 mgL™" para TSS e TSI, respectivamente. Ainda, uma variabilidade nesta
concentracdo € encontrada, com valores minimos de 5.25 mgL'1 e2 mgL'1 e
maximos de 235,5 mgL™" e 218,5 mgL™" para TSS e TSI, respectivamente. A
concentracao de Chl-a apresentou uma variagcao entre 0,35 ng'1 e 85,04 pL'1
e um valor médio de 17,2 ng'1. Esta variabilidade na concentragao dos COAs
provoca uma variabilidade nos espectros de R s obtidos (Figura 4.1), em que
espectros caracteristicos de aguas com pouco sedimentos (Veja a seta com o
menor valor de TSS na Figura 4.1) e caracteristicos de altas concentragbes

(Veja a seta com o maior valor de TSS na Figura 4.1) sao encontrados.
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Figura 4.1 Espectros de R in-situ para os dados de todas as campanhas. As setas
indicam os pontos com maior € menor concentracéo de TSS.

0.04 0.06 0.08

Ry (st

0.02

TSS = 5.25 mglt

0.00

T T T T T T
400 500 600 700 800 900
Comprimento de Onda (nm)

Os minimos de TSS também s&o os pontos com os valores minimos de TSI (Veja na

Tabela 3.1 os valores minimos e maximos de TSI para todas as campanhas).

Fonte: Producéo do autor.

Os resultados da simulagdo de Monte Carlo para os modelos empiricos (Tabela
4.3) baseados na Ryssim para sensor OLI (Ryssim_o) apresentaram os melhores
desempenhos com os modelos IN(Ryssim os4) (MAPE = 24,8% para TSS e
31,93% para TSI) e valores de R? acima de 0,82 e RMSE < 11,72 mgL™". O
teste de Wilcoxon (h0 = Modelos possuem o mesmo valor de MAPE, h1 =
existe diferenca significativa no valor de MAPE) apresentou p-valor significativo
na comparagéo entre o modelo In(Ryssim os4) € 0s modelos com as outras
faixas do OLI, indicando que com 95% de confianga os valores de MAPE
obtidos para o modelo In(Ryssim os4) Sd0 menores. Os resultados para os
modelos de razdo de banda avaliados apresentaram bons valores de R? (>
0,81), porém, com maiores erros em relagao a estimativa de TSS e TSI (MAPE
> 41% e RMSE > 12,9 mgL™).

Para o sensor WFI menores erros para TSS na faixa do infravermelho préoximo
IN(Rrs sim wes) (MAPE = 24,41%, R* = 0,91, RMSE = 9,35 mgL™") foram
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encontrados. Apesar da diferenga nos valores de MAPE entre os modelos
IN(Rys,sim was) € IN(Rrs,;sim we4) ser de apenas 1%, o teste de Wilcoxon indicou
maiores valores de MAPE para o modelo In(Ryssim wes4) (p-valor < 0.05). Ja
para as estimativas de TSI, os melhores resultados foram obtidos para o
modelo In (Ryssim we4) (p-valor < 0,05), com valores de MAPE = 31,93%, R? =
0,82 e RMSE = 10,85 mgL™.

Ja para o MSI, os melhores resultados foram para o modelo In(Rys sim mBs)
(MAPE = 21,55% para TSS e 30,69% para TSI, com R? > 0,86 e RMSE < 9,5
mgL"). As outras faixas do infravermelho préximo do MSI também
apresentaram bons resultados (MAPE < 25% para TSS, exceto para a banda
8A), entretanto, com valores de MAPE estatisticamente maiores que para o
modelo que utiliza a banda 5 (p-valor < 0.05). As razdes de banda para o MSI
ndo apresentaram resultados tdo satisfatérios (MAPE < 30%) quanto os
resultados obtidos para os algoritmos com transformacéao logaritimica, tendo
apresentado valores de MAPE acima de 32% para TSS e acima de 43% para

as estimativas de TSI.

Quando observados os resultados para os trés sensores vé-se que, nas faixas
do visivel, em que os trés sensores possuem uma fungao de resposta espectral
(FRE) equivalentes (Veja na Figura 3.4), os resultados s&o similares. Para os
algoritmos de TSS na faixa espectral do verde, os valores de MAPE variaram
entre 27,41% até 27,79% e os valores de R? foram de 0,79 para os trés
sensores. A comparacgao entre os valores obtidos de MAPE através do teste de
Wilcoxon apresentou p-valor ndo significativo (> 0,05) na comparagéo entre os
modelos gerados pelos trés sensores na faixa do verde. Esta semelhanca
também ocorre na faixa do vermelho, apesar da diferengca um pouco maior
entre os valores de MAPE (24,81% até 25,67%) e R? variando entre 0,83-0,84,
o teste de Wilcoxon também apresentou p-valor ndo significativo (> 0,05),

indicando também a igualdade em relagao aos modelos na faixa do vermelho.
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Tabela 4.3 Resultados da simulagdo de Monte Carlo para o conjunto completo.

MAPE (%) R? RMSE (mg L™
Sensor Modelo

TSS TSI TSS TSI TSS TSI
= In (Rrs_sim_0OB3) 27,79 40,05 0,79 0,75 12,67 12,19
Z In (Rrs,sim_OB4) 24,81 31,93 0,83 0,82 11,72 10,85
§ In (Rrs,sim_0OBS5) 26,72 44,10 0,89 0,89 10,84 10,45
2 Rrs,sim_OB5/Rrs,sim_OB2 35,67 62,94 0,89 0,90 14,73 13,37
g Rrs,sim_OB5/Rrs,sim_0OB3 41,27 67,02 0,82 0,81 15,05 12,94
T In (Rrs_sim_WB3) 27,46 41,12 0,79 0,78 12,81 16,64
= In (Rrs,sim_WB4) 25,41 32,37 0,83 0,85 11,62 15,62
& In (Rrs,sim_WBS5) 24,41 38,86 0,91 0,94 9,35 14,87
% Rrs,sim_WB5/Rrs,sim_WB2 11,25 23,83 0,85 0,94 12,19 11,46
(&) Rrs,sim_WB5/Rrs,sim_WB3 28,96 42,03 0,87 0,89 18,37 25,27
In (Rrs,sim_MB3) 27,41 41,61 0,79 0,75 12,85 12,27
In (Rrs,sim_MB4) 25,67 32,20 0,84 0,83 11,64 10,72

In (Rrs,sim_MB5) 21,55 30,69 0,87 0,86 10,69 9,72

In (Rrs,sim_MB6) 24,15 37,02 0,91 0,91 9,46 9,21

In (Rrs,sim_MB7) 23,77 36,86 0,91 0,90 9,21 9,04

In (Rrs,sim_MB8) 24,86 39,61 0,91 0,91 9,44 9,25
g In (Rrs,sim_MBB8A) 30,15 48,13 0,89 0,89 10,75 10,29
; Rrs,sim_MB5/Rrs,sim_MB2 67,25 100,23 0,12 0,12 20,54 17,12
% Rrs,sim_MB5/Rrs,sim_MB3 41,43 54,31 0,37 0,38 20,72 34,37
% Rrs,sim_MB6/Rrs,sim_MB2 31,64 43,30 0,79 0,79 19,49 15,78
$ Rrs,sim_MB6/Rrs,sim_MB3 32,91 45,69 0,88 0,89 12,70 11,60
Rrs,sim_MB7/Rrs,sim_MB2 32,78 43,44 0,82 0,82 18,94 15,32
Rrs,sim_MB7/Rrs,sim_MB3 35,89 47,73 0,85 0,85 11,45 10,38
Rrs,sim_MB7/Rrs,sim_MB4 53,54 90,83 0,57 0,45 33,51 15,77
Rrs,sim_MBS8/Rrs,sim_MB2 32,42 47,93 0,85 0,86 16,25 14,55
Rrs,sim_MB8/Rrs,sim_MB3 37,12 53,38 0,88 0,87 12,29 10,73
Rrs,sim_MB8A/Rrs,sim_MB3 40,40 69,27 0,83 0,83 15,12 12,53

A escala de cores representa os melhores (em verde mais escuro) para os piores (em
vermelho) resultados para cada estatistica avaliada.

Fonte: Producéo do Autor.

Esta semelhanga de desempenho entre os sensores também é verificada na
faixa do infravermelho proximo. Entretanto, nesta faixa, a FRE do OLI e do WFI
sdo bem diferentes (Veja na Figura 3.4Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada.), o que faz com que os resultados para o OLI sejam piores (i.e.
maior valor de MAPE) (p-valor < 0,05). A faixa do NIR do OLI é mais estreita e
com ponto maximo de sensibilidade em 859 nm e cerca de 70 nm de resolugéo
espectral (830 — 900 nm).
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Ja o sensor WFI possui seu maximo de sensibilidade em 775 nm com
amplitude espectral de 740 a 900 nm. Esta diferenca afeta de forma notavel as
estimativas de TSS e de TSI, com menores erros para o modelo In(Rys,sim was)
ja que esta abrange uma faixa espectral maior integrando mais energia que
atinge o sensor, e assim reduzindo o efeito da absorgcéo pela agua no NIR na
presenca de baixas concentragdes de TSS. Quando sdo comparados os
sensores WFI e MSI, nota-se resultados equivalentes (p-valor > 0,05): MAPE =
24,41% para o modelo In(Rssim wes), 23,77% para o modelo In(Rssim ms7) €
24,86 para o modelo In(Rrssim mes), todos com R? = 0,91, o que pode estar
relacionado a semelhanca entre a FRE destes sensores. O sensor OLI
apresentou resultados equivalentes na faixa do NIR apenas com a banda 8A

do MSI (p-valor > 0,05), devido a semelhanga entre as respectivas FREs.

4.3.2 Modelos separados por campanhas

A utilizacao de modelos separados pelas quatro diferentes campanhas de
campo realizadas possibilita a avaliagcdo dos erros dos modelos em relagéo as
caracteristicas Opticas inerentes a cada fase do ano hidrolégico em que as

missdes de campo foram realizadas.

As campanhas de junho de 2015 (cheia) e agosto de 2017 (vazante)
apresentaram valores médios de TSS, TSI e TSO similares (Tabela 3.1).
Entretanto, a concentracdo média de Chl-a foi bastante diferente entre estas
campanhas: em agosto de 2017, a concentragdo média de Chl-a foi de 31,11
MgL-1, enquanto que em junho de 2015 este valor foi aproximadamente 10
vezes menor (3,23 ugL-1). As campanhas de 2016, contudo, apresentaram nao
s6 valores médios mais altos de concentragdo de sedimentos (74.46 mgL'1 e
32.86 mgL™ para a concentracdo de TSS, em marco (enchente) e julho (inicio
da vazante) de 2016, respectivamente), como também uma maior amplitude de
variagdo, cujo maximo ocorre na campanha de marco de 2016, com valores de

TSS e TSl alcangando 215 mgL™" 208 mgL™", respectivamente.

Esta variacdo se reflete também na R, cujos maiores valores estado

associados aos valores maximos de concentracdo de TSS e TSI (Figura 4.2),
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obtidos na campanha de margo de 2016. Ainda, € possivel observar os

maximos de absor¢do da Chl-a (~670 nm) e espalhamento do fitoplancton

(~700nm) presentes nos espectros das campanhas de julho de 2016 e agosto

de 2017 — campanhas que apresentaram as maiores concentracbes medias de
Chl-a (29,97 e 31,11 pgL™). Os espectros da campanha de junho de 2015
apresentam um comportamento mais homogéneo no tocante a forma e a

amplitude da Rs, devido a baixa concentracido de sedimentos e de clorofila.
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Fonte: Produgéo do autor.

Os modelos logaritmicos de TSS (Figura 4.3a) e TSI (Figura 4.3b) que

apresentam os menores erros na faixa do visivel (verde e vermelho) sao os

referentes as campanhas de campo caracterizadas

pelas menores
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concentragoes de TSS (junho de 2015 e agosto de 2017). Ja nas faixas do IVP,
0 que ocorre € 0 oposto, com as campanhas que possuem maiores

concentracoes de TSS e TSI apresentando melhores resultados nestas faixas.

Para a campanha de junho de 2015, os melhores resultados para TSS foram
com o modelo In (Ryssim mes) para TSS (MAPE = 18,6%, R? = 0,74) e TSI
(MAPE = 21,55%, R? = 0,87). Ja para a campanha de agosto de 2017 o melhor
resultado para TSS foi com o modelo In (Rrssim mes) (MAPE = 16,75%, R? =
0,91, RMSE = 2,98 mgL™"), enquanto para o TSI, obteve-se o melhor resultado
com o modelo In (Rys,sim we4) (MAPE = 22,32%, R? = 0,84, RMSE = 8,42 mgL'1).
Nestas duas campanhas com valores de TSS e TSI menores, os valores de

MAPE aumentam com o aumento do comprimento de onda.

Figura 4.3 Valores de MAPE (%) obtidos através da simulagao de Monte Carlo para os
dados de R;s simulados para as faixas espectrais dos sensores OLI, WFI| e

MSI, utilizando os modelos logaritmicos.
ATSS Models #TSI Models

In{Rrs,sim_OB3) In(Rrs.sim_OB3)

In(Rrs,sim_0B8) 50% In(Rrs,sim_MB3) In(Rrs,sim_0B8) 50% In{Rrs,sim_MB3)

In(Rrs,sim_MBBA) In(Rrs.sim_WB3) In{Rrs,sim_MBBA) In{Rrs,sim_WB3)

In(Rrs,sim_WB5) In(Rrs,sim_0B4) In(Rrs,sim_WBS) In(Rrs, sim_OB4)

In{Rrs,sim_MB8) In(Rrs, sim_MB4) InRrs,sim_MB&) In(Rrs.sim_MB4)

In(Rrs.sim_MB7) In(Rrs,sim_WB4) InRes sim_MB7) In(Rrs.sim_WB4)

In(Rrs, sim_MB§) In(Rrs,sim_MB5) In(Rrs,sim_MB6) In(Rrs,sim_MB5)

®2g0/17 Wjul/16Pjun/15Amar/16 @ago/17@jul 16 Djun/15Amari16

A) Modelos para TSS; B) Modelos para TSI. Nimero de amostras de validagdo em
cada campanha: Jun/15 n =9; Mar/16 n = 5; Jul/16 n = 8; Ago/17 n = 5).

Fonte: Produgéo do autor.

Ja nas campanhas com maiores concentragbes de TSS e TSI (margo e julho
de 2016) os resultados sao inversos: em margo de 2016, o melhor resultado
obtido foi com o modelo In (Ryssim ms7) para TSS (MAPE = 22,79%, R* = 0,96) e
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TSI (MAPE = 27,4%, R? = 0,96). Ja em julho de 2016, o melhor resultado para
TSS foi como modelo In (Ryssim mesa) (MAPE = 16,19%, R* = 0,72) e para TSI
foi com o modelo In (Rrssim wes) (MAPE = 33,9%, R* = 0,73). Nestas
campanhas, ha uma diminuicdo do valor de MAPE com o aumento do

comprimento de onda.

Estes resultados também demostram semelhanca nas estimativas utilizando as
mesmas faixas espectrais para os trés diferentes sensores: Para a faixa do
verde, a maior diferenga entre os trés sensores foi observada no més de margo
de 2016 com uma diferenca de 1,63% nos valores de MAPE para TSS,
enquanto para TSI, a maior diferenga foi observada na campanha de agosto de
2017, 2,86%.

Nestes dois casos (TSS e TSI) as diferencas entre as concentragdes
calculadas através do teste de Wilcoxon n&o foram estatisticamente
significativas (p-valor > 0,05). Ja as diferencas nos valores de MAPE na faixa
do vermelho para TSS nao foram maiores que 1% em todas as campanhas
enquanto que para TSI esta diferengca foi maior em junho de 2015 (3,35%)
entre 0 modelo In (Rrssim wes) (MAPE = 22,32%) e In (Rrssim ms4) (MAPE =
25,67%). Entretanto, mesmo com esta diferenca estes valores ndo sé&o

estatisticamente significativos (p-valor > 0,05) através do teste de Wilcoxon.

Em relacdo aos modelos baseados em razéo de bandas (

Figura 4.4) as estimativas de TSS apresentaram valores de MAPE inferiores a
40% para a maioria dos modelos, principalmente na campanha de julho de
2016. Contudo, valores de MAPE acima de 40% foram encontrados para as
razdes de banda Ryssim_oBs/Rrssim_oB3 € Rrssim mBsa/ Rrs,sim MB3 para a campanha
de junho de 2015 e a também para a razdo Rissim_mes/Rrssim M2, para a

campanha de margo/2016.

A separacdo por épocas também apresentou melhores resultados de MAPE
utilizando os modelos de razdo de banda para estimativas de TSS para a

maioria dos Modelos por Campanhas quando comparado aos Modelos com
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Dados Completos, exceto para os modelos que usam banda centrada em 850
nm. Este efeito também foi observado para os modelos de TSI (

Figura 4.4b), em que valores de MAPE maiores que 50% foram encontrados
para os modelos que utilizam a faixa espectral centrada em 850 nm, nas

campanhas de julho de 2015 e agosto de 2017.

Figura 4.4 Valores de MAPE (%) obtidos através da simulagdo de Monte Carlo para os
dados de Ry in siw Simulados para as bandas dos sensores OLI, WFI e MSI, utilizando

0s modelos de razdo de bandas.

ATSS Models STSI Models

0OBSIOB2 0BS/0B2
WBSWB4 0B5I0B3 WB5WB4 0B5/0B3

80% 80%.
WBS/WB3 0B5/0B4 WBS/WB3 0BS5/0B4

MBBa/MB4. MB5MB2 MB3aMB4 MBSMB2

MBBaMB3 MBS/MB3 MB3a/MB3 MBSMB3

MBBailMB2 MBS/MB4 MBBa/MB2 59 MBSMB4

MB&IMB4 MB&/MB2 MB8/MB4 MB6MB2

MB6MB3

MBa/MBI MBE/MB3 MBB/MB3

MBS/MB2 MBSMB4 MBBMB2 MBEMBA

MB7/MB4 MB7/MB2 MB7/MB4 MB7/MB2
MB7/MB3 MB7/MB3

®2g0/17 Wjul/16@jun/15Amar/16 @ago/17Mjul 16 Pjun/15Amari16

A) Modelos para campanhas separadas de TSS; B) Modelos para campanhas
separadas de TSIl. Numero de amostras de validagdo em cada campanha: Jun/15 n
=9; Mar/16 n = 5; Jul/16 n = 8; Ago/17 n = 5). Os modelos aplicados correspondem as

razdes de banda utilizando a R s para cada sensor.

Fonte: Produgdo do autor.

Os melhores resultados dos modelos de razado de banda de TSS e TSI foram
encontrados para a razao Ryssim mes/Rrs,sim M3, com valores de MAPE menores
que 24% para TSS nos quatro modelos e menores que 33% para TSI

Resultados de MAPE abaixo de 30% foram encontrados em todos os modelos
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para estimativas de TSS e de TSI, avaliados para julho de 2016 além do que,
estes modelos apresentaram pouca sensibilidade do MAPE as bandas

utilizadas.

4.3.3 Modelos separados por lagos

A variabilidade dos COAs entre os lagos Curuai e Monte Alegre (Tabela 4.4)
também é grande, a semelhanga do que foi observado nos dados separados
por campanhas. Os COAs no Lago de Curuai apresentam uma variagao mais
alta que os de Monte Alegre, com valores de TSI entre 2,29 — 218,5 mgL™" e de
Chl-a entre 0,35 pgL™" a 85,04 pgL™. Ja em Monte Alegre, estes valores ficam
entre 25,8 — 78 mgL™" para TSI e entre 1,2 — 21,77 pgL™" de Chl-a.

Tabela 4.4 Analise estatistica dos componentes opticamente ativos por lagos.

. Média
Lago T:oesrt(:adse Estatistica TSS TSl TSO  Chl-a TSITSS
(mgL") (mgL") (mgL") (ugL™) (%)

Média 3515 2392 1124  21.71

. Minimo 7 2.29 3.62 0.35
Curuai 64 Maximo 2355 2185 27 85.04 58.81

Desvio Padrao 35.76 32.78 5.67 19.31

Média 32.09 25.8 6.29 6.74

Monte Minimo 5.25 2 3 1.20
Alegre 17 Méaximo 97 78 19 21.77 7272

Desvio Padrao 22.76 20.07 3.68 5.33

Fonte: Produgao do autor.

Devido as variagbes de composigdo dos COAs entre os lagos, os espectros e
Ris também sao distintos (Figura 4.5). No Lago Grande de Curuai é possivel
observar valores mais altos de R,s em relacido aos observados nos espectros

de Monte Alegre, devido as maiores concentragdes de TSS e TSI.

Também é possivel observar as bandas caracteristicas de absorcao de Chl-a
em Curuai, o0 que nao acontece em Monte Alegre, sendo estes mais

homogéneos em relagéo a forma. Assim, a influéncia na R € mais ligada a
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variagdo da concentragdo do material em suspensdo, apresentando menor

dependéncia com a Chl-a.

Figura 4.5 Espectros de R, para os lagos de Curuai e Monte Alegre.
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Fonte: Produgao do autor.

Os resultados da Simulagdo de Monte Carlo indicaram que os algoritmos
logaritmicos separados por lagos apresentaram melhores resultados em
relagcdo aos modelos que utilizam o Conjunto Completo (Tabela 4.3 Resultados
da simulagéo de Monte Carlo). Os algoritmos de TSS (Figura 4.6a) para o Lago
de Monte Alegre apresentaram valores de MAPE menores que 20% para todos
os algoritmos testados, com o melhor desempenho na faixa do vermelho
(MAPE < 10,1% e R? > 0,96) para os trés sensores, com valores de MAPE
estatisticamente menores que os algoritmos que utilizam as outras faixas
espectrais (Teste de Wilcoxon, p-valor < 0,05). Ja para o TSI (Figura 4.6b), os
melhores resultados de MAPE foram para a faixa do IVP para os trés sensores.
Para o MSI, como este possui mais faixas no IVP, o melhor resultado obtido foi
para o algoritmo In(Rrs sim mes) (MAPE = 13,86) (p-valor < 0,05).
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Figura 4.6 Valores de MAPE (%) obtidos através da simulagdo de Monte Carlo para os
dados de R simulados para as faixas espectrais dos sensores OLI, WFI e
MSI, utilizando os modelos logaritmicos.

ATSS Models ETSI Models

In{Rrs,sim_OB3) In(Rrs.sim_OB3)
In{Rrs,sim_0B8) 50% In{Rrs,sim_MB3) In(Rrs,sim_0B8) 50% In(Rrs.sim_MB3}

In(Rrs,sim_MB8A) In(Rrs.sim_WB3) In{Rrs,sim_MBBA) In{Rrs,sim_WB3)

In(Rrs, sim_WB5) In(Rrs,sim_OB4) In(Rrs, sim_WBS) In(Rrs,sim_OB4}

In{Rrs,sim_MB8) In(Rrs, sim_MB4) In(Rrs,sim_MB&) In{Rrs.sim_MB4)

In(Rrs.sim_MB7) In(Rrs,sim_WB4) InRes sim_MB7) In(Rrs.sim_WB4)

In{Rrs,sim_MB6) In(Rrs,sim_MBS5) In(Rrs,Sim_MB8) In{Rrs,sim_MB5)

@ CuruaiMMonteAlegre ®CuruaiMMonteAlegre

A) Modelos de TSS para os lagos Curuai e Monte Alegre B) Modelos de TSI para os
lagos Curuai e Monte Alegre. Numero de amostras de validagéo: Curuai n = 20, Monte

Alegre = 5.

Fonte: Produgéo do autor.

Ja para o lago de Curuai os erros para TSS e TSI sdo maiores que os
encontrados para Monte Alegre, com o melhor desempenho para TSS obtido
pelo modelo In (Ryssim mss) (MAPE = 21,6%, R? = 0.92, RMSE = 8,27 mgL'1).
Em relagdo aos modelos de TSI, valores de MAPE menores que 33% foram
encontrados para todos os modelos, exceto para os modelos In (Ryssim mBsa) €
In (Rrs,;sim_oss). Novamente, o erro dos modelos para a estimativa de TSI s&o
sempre maiores que aqueles apresentados pelos modelos de TSS. Para TSI, o
algoritmo In (Ryssim mBs) apresentou também melhor resultado para TSI (MAPE
= 28,07%, R? = 0,92, RMSE = 7,67 mgL™"). Nos dois casos (TSS e TSI), esses
algoritmos apresentaram valores de MAPE estatisticamente menores que os

outros algoritmos através do teste de Wilcoxon (p-valor <0,05).

Os modelos de razao de banda apresentaram resultados de estimativa de TSS
(Figura 4.7a) e TSI (Figura 4.7b) em Monte Alegre menores que 30% (Figura

4.7). Entretanto, em Curuai estes resultados foram sempre maiores que 30%,
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com valores minimos de MAPE de 32,24% para TSS (Modelo Ryssim o5 R-
rs,sim_OBZ) e 47;13% para TSI (MOdeIO Rrs,sim_MBS/Rrs,sim_MBZ)-

Figura 4.7 Valores de MAPE (%) resultantes da simulagcdo de Monte Carlo para os
dados de R;s simulados para as faixas espectrais dos sensores OLI, WFI| e

MSI, utilizando os modelos de razdo de bandas.
ATSS Models ETSI Models

0BS/0B2 0BS/0B2
WBSWB4 0B5/0B3 WB5WB4 0B5/0B3
150% 150%
WBs/WB3 0Bs/0B4 WBS/WB3 0Bs/0B4

MBBa/MB4. MB5/MB2 MBSaMBA MBSMB2

MBBaMB3 MBS/MB3 MB3a/MB3 MBSMB3

MBBailMB2 MBSMB4 MB8a/MB2 MBS/MB4.

MB&IMB4 MBEMB2 MB&/MB4 MB6MB2

MB8/MBI MBE/MB3 MBB/MB3 MB6MB3

MB8MB2 MB&MB4 MBBMB2 MBEMBA

MB7/MB4 MB7/MB2 MB7/MB4 MB7MB2
MB7/MB3 MB7/MB3

@ Curuai lMonteAlegre @Curuai llMonteAlegre

A) Modelos de TSS para os lagos Curuai e Monte Alegre B) Modelos de TSI para os
lagos Curuai e Monte Alegre. Numero de amostras de validagédo: Curuai n = 20, Monte
Alegre = 5. Os modelos aplicados correspondem as razdes de banda utilizando a
R.ssim para cada sensor.

Fonte: Producdo do autor.

Menores valores de MAPE foram encontrados para os algoritmos logaritmicos
em relagdo aos modelos de razdo de bandas, tanto para Curuai quanto para
Monte Alegre. Em Curuai, os melhores resultados foram para o modelo In
(Rys,sim mss) (MAPE = 21,6%, R2 = 0,92, RMSE = 8,55 mgL™" e MAPE = 28,07%,
Rz = 0,93 e RMSE = 7,67 mgL™" para TSS e TSI, respectivamente). J& em
Monte Alegre, os modelos In (Rrssim mB4) (MAPE = 9,93%, R? = 0,96, RMSE =
3,85 mgL™") e In (Rss,sim mss) (MAPE = 13,66%, R? = 0,97, RMSE = 4,19 mgL™")

apresentaram os melhores resultados para TSS e TSI, respectivamente.
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4.3.4 Variabilidade do slope e intercepto das regressoées

Através da simulagdo de Monte Carlo, a avaliagao da variagdo dos coeficientes
das regressdes geradas pelos modelos logaritmicos e suas incertezas (a 95%
de confianga) mostrou que a menor variagdo e consequentemente a menor
incerteza foi observada para o Conjunto Completo. Para os modelos de TSS,
valores de CV menores que 8% foram obtidos para o intercepto da regresséo
(Tabela 4.5) e menores que 5,5% para a inclinagédo (Tabela 4.6) quando foram

calibrados com o conjunto de dados Completo.

Tabela 4.5 Coeficiente de variagdo (CV, em %) calculado a partir da incerteza
expandida (95% de confiangca) para o intercepto das regressdes

utilizando os modelos logaritmicos para as faixas espectrais do WFI, OLI
e MSI.

WB3 WB4 WB5 OB3 OB4 OB5 MB3 MB4 MB5 MB6 MB7 MB8 MBSA
TodasAs 77 67 6 77 68 73 79 68 64 61 6 61 72
Campanhas
(n = 94)
ago17 253 30,9 36,8 252 31,3 113 253 311 234 304 307 409 1115
(n =18)
juli16 372 357 157 368 368 161 364 368 191 165 163 156 159
(n = 27)
mar16 31,7 236 16,7 316 243 224 319 232 202 159 149 17.8 221
(n=18)
jun/15 16,6 145 214 165 146 349 166 146 135 193 195 225 347
(n=31)
Curuai 89 83 77 89 84 94 91 84 8 78 77 78 94
(n = 64)
Monte 101 68 82 101 64 83 108 7 78 78 77 86 82
Alegre
(n=17)

Fonte: Produgéo do autor.

A separagdo do conjunto por campanhas provocou um aumento no CV em
cerca de 3 vezes. Ja para o conjunto separado por lagos, os valores de CV
foram maiores que o do conjunto completo, porém, menores do que os
observados com os modelos separados por campanhas. Mesmo para Monte
Alegre, em que o numero de amostras é reduzido, estes valores ficaram abaixo
de 11%.
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Tabela 4.6 Coeficiente de variagdo (CV, em %) calculado a partir da incerteza
expandida (95% de confianga) para a inclinagdo das regressdes
utilizando os modelos logaritmicos para as faixas espectrais do WFI, OLI
e MSI.

WB3 WB4 WB5 OB3 OB4 OB5 MB3 MB4 MB5 MB6 MB7 MBS MBSA
TodasAs ;4 4, 37 53 44 44 54 44 41 37 36 37 44
Campanhas
(n =94)
ago/17 18,8 18,8 236 188 192 629 19 188 152 196 199 261 623
(n =18)
jul/16 20,5 21 88 202 217 9 196 215 115 91 9 87 809
(n =27)
mar/[16 201 141 88 20 146 11,3 203 138 122 86 8 93 112
(n=18)
jun/15 117 95 135 116 96 20 117 95 88 123 124 141 199
(n =31)
Curuai 61 53 46 61 53 56 62 53 5 46 45 46 55
(n = 64)
Monte 76 49 49 76 47 51 81 5 52 47 46 52 5
Alegre
(n=17)

Fonte: Producdo do autor.

4.4 Discussao

4.4.1 Variabilidade da concentragcao dos COAs e R;s entre as campanhas

e lagos

As concentragdes de TSS, TSI e Chl-a, além da R;s obtidas neste estudo
apresentaram dependéncia em relagdo a fase da hidrografa em que foram
realizadas as campanhas de campo (Tabela 3.1) e também em funcédo dos
lagos em que foram realizadas estas campanhas (Tabela 4.4), assim como
mostrado por outros estudos na mesma regidao (BARBOSA, 2005; BARBOSA
et al., 2010; BOURGOIN et al., 2007). Menores concentragdes de TSS e de TSI
foram encontradas para as campanhas de junho de 2015 (Cheia) e agosto de
2017 (Vazante), o que é refletido também nos espectros de R, com valores

mais baixos (Figura 4.2).

Na campanha de marco de 2016 (Enchente), maiores concentragbes de TSS
foram encontradas e, consequentemente, houve maior magnitude nos valores
de Ris. Além disto (Figura 4.2b) é possivel diferenciar dois grupos de espectros

em fungao da variabilidade na concentragao dos COAs (Tabela 3.1). Ainda, a
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relacdo TSI/TSS média nesta campanha é de cerca de 72%, indicando alta
concentragao de material inorganico em relagéo ao orgéanico, o que favorece o
aumento da intensidade da R;s devido ao maior indice de refracdo destas
particulas (KOBAYASHI et al., 2010; ROESLER; BOSS, 2008). Esta alta carga
inorganica é caracteristica desta fase da hidrografa devido a entrada deste tipo
de sedimento oriundo do Rio Amazonas (MEADE, 1994; RUDORFF; DUNNE;
MELACK, 2018).

Ja a campanha de julho de 2016 (Inicio da vazante) apresentou maiores
valores de concentragdo de TSS e TSI em relagdo a campanha de agosto de
2017, apesar da similaridade da fase da hidrografa. Esta diferenga pode ser
atribuida a seca ocorrida em 2016, relacionada ao fendmeno EI-Nifio
(JIMENEZ-MUNOZ et al., 2016), que reduziu o nivel da agua na planicie. Ja na
campanha de agosto de 2017, a hidrégrafa ja apresenta um comportamento
proximo a média histérica, com os valores de TSS e TSI comecando a

aumentar devido a diminuic&o do nivel do lago.

A concentracdo de Chl-a apresentou os valores mais baixos na campanha de
junho de 2015, o que é notado também no espectro de Ry, no qual ndo se
observam as bandas de absor¢ao da Chl-a (Figura 4.2a). A baixa concentragéo
média de Chl-a nesta época (3,23 ugL’1) pode ser atribuida ao alto nivel do Rio
Amazonas (Figura 3.2) (BARICHIVICH et al., 2018) que provoca maior fluxo de
agua para o interior da planicie, aumentando a turbuléncia e dificultando a
floracao de algas (CASALI et al., 2011; MOREIRA-TURCQ et al., 2013;
MUNDIAL; DIREITO, 2005). Além disto, ha entrada de material organico
dissolvido e também material em suspensio orgéanico e inorganico nesta época
(MOREIRA-TURCAQ et al., 2013), o que reduz a disponibilidade de luz na faixa
do azul para a fotossintese neste periodo (BARBOSA et al., 2010; DUNNE et
al., 1998b; RUDORFF; DUNNE; MELACK, 2018).

A campanha de agosto de 2017 apresentou valores médios mais altos de Chl-
a, seguido pela campanha de julho de 2016. Estes maiores valores na época

de vazante podem ser atribuidos ao maior aporte de nutrientes vindo do Rio
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Amazonas durante os periodos de enchente e cheia (BARBOSA et al., 2010;
BONNET et al., 2017; SILVA; MELACK; NOVO, 2013).

4.4.2 Acuracia da predigao para os modelos utilizando dados de todas as

campanhas

Os resultados dos modelos gerados com dados de todas as campanhas
apresentaram valores de MAPE indicativos de maior exatiddo das estimativas
dos modelos logaritmicos em relagdo as dos modelos de razdo de banda
independente do sensor utilizado (Tabela 4.3). Os valores de MAPE para os
modelos logaritmicos de TSS ficaram abaixo de 35% para todos os modelos
dos trés sensores, com os melhores resultados obtidos para aos modelos In
(Rys,sim_os4) (OLI), In (Rrs,sim was) (WFI) e In (Rys sim_mss) (MSI) (MAPE < 25%, R?
> 0,83), sendo o modelo In (Rrs,sim mBs) © que apresentou o melhor resultado (p-

valor < 0,05 na comparagao com os modelos gerados para o OLI e a WFI).

O melhor resultado de TSS para o modelo In (Ryssim_mes) pode ser atribuido a
auséncia do sinal de absorgao de Chl-a na faixa de 705 nm e a dependéncia
desta faixa espectral em relagéo ao retroespalhamento pelo fitoplancton e pelo
material em suspensdao (OLMANSON; BREZONIK; BAUER, 2013). Os piores
resultados de MAPE e R? (27,79% e 0,79, respectivamente) na faixa do verde
sao atribuidos principalmente a saturacao desta faixa espectral com o aumento
da concentragdo de sedimentos (DOXARAN et al.,, 2002; GIARDINO et al.,
2017; NECHAD et al. 2010; ROESLER; BOSS, 2008). Ja os erros na faixa do
infravermelho proximo, principalmente em maiores comprimentos de onda
(~850 nm) sao atribuidos a quantidade de pontos com menores concentragdes
de TSS e TSI (80% dos pontos apresentam concentragcdo de TSS menor que
45 mgL™") (Figura 4.8), em que o retroespalhamento pelas particulas ndo é
capaz de superar a alta absorcdo da agua em comprimentos de onda maiores
(NECHAD et al. 2010).
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Figura 4.8 Distribuigdo acumulada das concentragdes de TSS (linha preta) e de TSI
(linha vermelha) dos dados utilizados no modelo com todos os dados (n =

94).
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Fonte: Producéo do autor.

Em relagédo ao TSI, os melhores resultados foram encontrados também para os
modelos logaritmicos In(Rssim os4) © IN(Rrssim mes) para o OLI e MSI,
respectivamente, porém, para o sensor WFl o melhor modelo encontrado foi
para a faixa do vermelho In (Rssim ws4). Entretanto, ao serem comparados com
os modelos para TSS, os modelos para TSI apresentam valores de MAPE mais
altos (> 30%). Estes maiores erros para as estimativas de TSI podem ser
atribuidos as contribuicbes de sedimentos organicos ao retroespalhamento
que, mesmo com menor intensidade (KOBAYASHI et al., 2010), ainda assim
podem afetar a acuracia (SNYDER et al., 2008).

Os resultados também demonstram a convergéncia dos modelos gerados em
relacdo as faixas espectrais existentes em ambos os sensores (verde,
vermelho e IVP (B5-OLI e B8A-S2 — B7 e B8 (MSI) e B5 (WFI); veja a
proximidade das FRE na Figura 3.4), com os valores de estatisticas de

validagao bem proximos. Ou seja, em faixas espectrais proximas os resultados
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dos modelos sdo convergentes, o que € provado atraves do teste de Wilcoxon

(Veja na Secao 4.3.1).

Figura 4.9 Fungao de Distribuicdo de Probabilidades obtidas através da simulagéo de
Monte Carlo para os modelos de TSS nas faixas espectrais que possuem
uma FRE préxima.
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Fonte: Producéo do autor.

A avaliacdo desta similaridade também pode ser observada graficamente
(Figura 4.9) através da plotagem da fungdo de distribuigdo de probabilidades
(FDP) dos valores de MAPE obtidos para cada modelo através da simulacéo
de Monte Carlo (n = 100000) e levando em consideragdo que resultados

proximos possuem uma fungao parecida.

O comportamento proximo da FDP para TSS também é observado para os
modelos de TSI (Figura 4.10). Ainda, é possivel observar que para a FDP de
TSI os valores de MAPE tem o mesmo comportamento, porém, com valores

mais altos.
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Figura 4.10 Fungao de Distribuicdo de Probabilidades obtidas através da simulagdo de
Monte Carlo para os modelos de TSI nas faixas espectrais que possuem

uma FRE préxima.
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Estes resultados iniciais da convergéncia dos valores de MAPE para as faixas

similares dos sensores demonstram a viabilidade da utilizacdo concomitante do
OLI, da WFI e do MSI para estimativa de TSS e de TSI com resultados

equivalentes. Estes resultados proximos s&o atribuidos a semelhancga da Rys sim

nas faixas espectrais com FRE préxima, o que faz com que a diferenga nos

valores de Ry sim sejam proximos (Figura 4.11).

Em uma comparacao entre a R;s simulada nas bandas com a FRE prdxima,

estas também se mostram equivalentes, com as maiores diferencas sendo

visiveis onde a FRE possui maiores diferencas, como na comparacao entre os

valores de Rrs,sim para as faian: Rrs,sim_OBS, Rrs,sim_MBSA e Rrs,sim_WB5-
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Figura 4.11 Comparagao das R, simulada nas faixas espectrais que possuem FRE
préximas (valores em sr™).
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A similaridade nas estimativas dos modelos de TSS e de TSI estédo ligadas
também a dependéncia da Rissim @ similaridade da FRE das bandas. A Tabela
4.7 evidencia a similaridade no tocante ao coeficiente angular, intercepto e a

diferenca média entre as Rs sim.

Diferengcas menores que 107 sr'! foram encontradas nas faixas do visivel, com
a inclinagdo da regressao variando entre 0,98749 a 1,01795, indicando alta
relacdo entre as duas variaveis. Ja na faixa do infravermelho préximo, devido a
diferenga entre a FRE na banda 5 do OLI e da WFI, maiores valores de
inclinacdo (1,48982) e diferenca média (-0,00371 sr') foram encontrados. Em

relacdo as outras comparagdes na faixa do infravermelho préximo, esta
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diferenga volta a apresentar resultados similares aos das faixas do visivel dos

trés sensores.

Tabela 4.7 Estatisticas das faixas espectrais com FRE proximas utilizadas na Figura
4.11.

Estatistica C:igcz;a;te Intercepto Difere(ns %ﬂ)Média

S, OB3- MB3 1,01187 -0,00027 0,00003
_g g OB3 - WB3 1,01795 0,00028 0,00071
i WB3 - MB3 1,00548 0,00055 0,00068
9 § OB4 - MB4 0,98749 0,00081 0,00047
_g GE’ OB4 - WB4 0,99146 0,00047 0,00024
£ ’°>_’ MB4 - WB4 1,00378 -0,00033 -0,00023

e OBS5 - WB5 1,48982 0,01089 -0,00371
é Té OB5 - MB8A 0,9953 0 -0,00004
E g WBS5 - MB8 1,05573 0,00015 0,00071

= WBS5 - MB7 0,89722 -0,00158 -0,0003

Fonte: Produgéo do autor.

Entretanto, vale lembrar que devido as diferentes caracteristicas dos sensores
(Relacao Sinal Ruido (SNR), resolugdes espectrais, radiométricas e espaciais,
geometrias de visada), a avaliacdo da convergéncia entre os modelos
aplicados nas imagens também ¢é de grande necessidade, ja que a utilizagcéo

de dados simulados demonstra o efeito da FRE na variagao da Rs gim.

Além dos resultados para bandas proximas, foram comparadas as FDPs dos
resultados para os melhores modelos obtidos para TSS (In (Rrssim oB4), In
(Rrs,sim_was), In (Rissim_mss)) € para TSI (In (Ryssim_os4), 1N (Ressim waa), In
(Rrs,sim_mss)) (Figura 4.12). Nos dois casos (TSS e TSI) o teste de Wilcoxon
indicou que o melhor algoritmo foi o In (Rrssim mBs) €m relacdo aos outros

avaliados. Este resultado pode ser observado na variacdo dos resultados da

58



FDP, que apresentou um comportamento mais a esquerda, indicando menores

valores de MAPE para o algoritmo In (Rys sim mes) (Figura 4.12).

Figura 4.12 Fungédo de Distribuicdo de Probabilidades para os melhores modelos
encontrados para cada sensor, tanto para TSS quanto para TSI.
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Fonte: Produgao do autor.

Zheng et al. (2015) utilizando a Rrssim para o sensor OLI no Lago Dongting, na
China, para uma amplitude de concentragcao de TSS variando entre 4-101 mgL"
' (média = 36,4 mgL") e de TSI variando entre 2,3-93,3 mgL™" (Média = 27,5
mgL™) encontraram bons valores de MAPE (18,6%) para as estimativas de
TSS utilizando a faixa do IVP. Liu et al. (2017) também encontraram bons
resultados de validagao para a utilizagdo da Rssim do sensor MSI na estimativa
de TSS no Lago Poyang, na China, para uma concentragdo média de TSS de
76,05 mgL'1. Devido a maior amplitude e valores médios de concentragao,
estes autores encontraram melhores resultados de MAPE para as bandas 6, 7,
8 e 8A do MSI (MAPE < 20%). Ja neste estudo, como a concentragdo de TSS

€ mais baixa e a amplitude menor, os resultados seguem a tendéncia de serem
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melhores em faixas de comprimento de onda menores (GIARDINO et al., 2017;
LIU et al., 2017).

4.4.3 Variagdao da acuracia dos modelos de TSS e TSI ao longo das

campanhas

Quanto aos modelos separados por campanhas, estes apresentaram variagdes
de acordo com a fase da hidrégrafa, como esperado devido a variagao dos
COAs (BARBOSA et al., 2010) (Tabela 3.1). Esta variacdo fez com que na
campanha de junho de 2015, os erros aumentassem com o comprimento de
onda, assim como em agosto de 2017. Nas campanhas de 2016, o contrario

acontece e os erros diminuem com o comprimento de onda.

Na campanha de junho de 2015, os melhores resultados das estimativas de
TSS e TSI para os modelos logaritmicos foram observadas nos comprimentos
de onda menores (verde e vermelho para o OLI e WFI e a faixa do red-edge
(B5) do MSI devido a menor concentragcdo de TSS e TSI (GIARDINO et al.,
2017), enquanto que para os modelos de razdo de banda, os melhores
resultados foram para Rssim_mes/ Rrssim_mB3. Em relagéo as estimativas de TSS,
a amplitude do MAPE nestas faixas foi de 18,3% (para o modelo In (Rrs sim_mBs/
Rrs,sim_mB3)) @ 20,5% (para o modelo In (Rrssim me3)). Entretanto, os modelos
logaritmicos de TSI apresentaram valores de MAPE maiores do que os de
TSS, principalmente na faixa do verde. Este resultado pode ser atribuido ao
material organico em suspensao e a Chl-a presente nesta campanha (Razao
TSI/TSS = 55,93%, Figura 4.13) contribuindo para o espalhamento na faixa do
verde (ROESLER; BOSS, 2008).

Ja nos modelos da faixa do vermelho e do red-edge, a diferenga nos valores de
MAPE para TSS e TSI nao foi superior a 5%, ja que, nestas faixas, o
espalhamento por particulas orgénicas tem menos influéncia do que o das
particulas inorganicas (SNYDER et al., 2008). Além disso, devido a baixa
concentracdo de Chl-a, o espectro de R;s ndao apresenta as feicbes de
absorcédo no vermelho, o que favorece a utilizagdo desta faixa espectral para
estimativa de TSI (ROESLER; BOSS, 2008; SNYDER et al., 2008). Ja com o
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aumento do comprimento de onda, devido a baixa concentragao de TSS e TSI,
os valores de MAPE tendem a aumentar, até o maximo valor na faixa de 850
nm (B5 OLI e B8A MSI) (MAPE > 28% para TSS e MAPE > 39,9% para TSlI),
devido ao retroespalhamento pelas particulas nao ser suficiente para sobrepor
a alta absorcéo pela agua nesta faixa espectral (MOBLEY, 1994). Os modelos
de razédo de banda também seguem o observado para os logaritmicos, com as
razbes de banda que utilizam faixas de comprimento de onda maiores (e.g.
Rrs,sim mBs/ Rrssim me3, MAPE = 30,5% para TSS e 48,79% para TSI), tendo
piores resultados devido a baixa sensibilidade da Rs (DOXARAN; DEVRED;
BABIN, 2015).

Figura 4.13 Relagao TSI/TSS.

TSI/TSS Ratio

0.276 - 0.409 . 7
0.409 - 0.541 /
0.541 - 0.673
0.673 - 0.805
0.805 - 0.938
1:1 Line
jun/15
mar/16
jul/16

* aug/17

250

200
1
I

® ¢ > ! o 0o 0 0 0

150

TSS (mgL™)

100

50

T T
oA, 0 5 10 20 30

6 50 100 150 200 2&%0
TSI(mgL™)

As cores representam os valores da relacdo TSI/TSS e a forma dos pontos a

campanha de campo em que as concentracdes de sedimentos foram obtidas.

Fonte: Produgéo do autor.

A campanha de agosto de 2017 também apresentou baixas concentracdes de

TSS e de TSI, com valores médios similares aos de junho de 2015. Entretanto,
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esta campanha apresentou valores médios maiores de Chl-a (31,11 ugL™).
Este efeito é visivel na diferenca dos resultados de MAPE se comparados aos
modelos de julho de 2015.

Para os modelos logaritmicos de TSS, os melhores resultados foram
encontrados para a faixa do verde (OLI), do red-edge (B5 —MSI) e do IVP
(MSI) (MAPE < 21%) devido principalmente, a contribuicado tanto das particulas
inorganicas presentes quanto das células fitoplanctonicas (este apenas na faixa
do verde e do red-edge) ao espalhamento (BLAUSTEIN et al.,, 1992;
DALL'OLMO; GITELSON, 2006; OLMANSON; BREZONIK; BAUER, 2013).

Ja o modelo de raz&o de bandas Rssim_mBs/Rrssim mB3 apresentou novamente
bons resultados para TSS (MAPE = 15,4%). Para as estimativas de TSI, os
melhores resultados foram para a faixa do vermelho para os trés sensores
(MAPE < 28%), principalmente devido ao menor efeito de retroespalhamento
pela Chl-a (KOBAYASHI et al., 2010; ROESLER; BOSS, 2008). O modelo de
raz&o de bandas Rissim_mBs/ Rrssim M3 também apresentou melhores resultados
de MAPE para TSI. Entretanto, diferentemente do modelo de Junho/2015,
nesta campanha os valores de MAPE foram maiores (32,27%), devido
provavelmente a fluorescéncia da Chl-a em 705 nm (BLAUSTEIN et al., 1992;
MATTHEWS, 2017).

Ja nas campanhas que apresentaram maior concentracao de TSS e de TSI
(margco e julho de 2016), os modelos apresentaram resultados opostos aos
encontrados nas campanhas com menor concentracdo. Maiores valores de
MAPE foram encontrados para a faixa do verde e do vermelho, devido a
saturacido destas faixas espectrais causada por altas concentragdes de TSS e
TSI (NOVOA et al.,, 2017) e também pela maior proporcédo de sedimentos
inorganicos que aumentam o espalhamento (Relagao TSI/TSO =71,58% e
64,40% para margo e julho de 2016, respectivamente, Figura 4.13)
(KOBAYASHI et al.,, 2010; MATTHEWS, 2011; NECHAD et al. 2010;
ROESLER; BOSS, 2008).

Nestas duas campanhas houve diminuigdo dos erros dos modelos logaritmicos

com o aumento do comprimento de onda tanto para TSS quanto para TSI
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conforme observado por diversos autores com maiores concentragcdes de
sedimentos (LIU et al., 2017; NECHAD et al. 2010; NOVOA et al., 2017;
YEPEZ et al., 2018). Os resultados dos modelos de razdo de bandas também
apresentaram bons resultados, principalmente para a campanha de Julho/2016
para as razbes que utilizam comprimentos de onda maiores que 740 nm (B6,
MSI) (MAPE < 17%) para TSS.

Nota-se que, em todas as campanhas observou-se relagdo de aumento ou
diminuicdo nos valores de MAPE com o comprimento de onda, exceto pela
campanha de agosto de 2017 (Figura 4.14). Na campanha de julho de 2015,
foram observadas menores concentracbes de TSS, apresentando uma
correlagdo positiva com o aumento do comprimento de onda (Pearson r =
0,757), enquanto que nas campanhas em que ha maiores concentragdes
ocorreu uma correlacdo negativa: marco de 2016 apresentou valores de
Pearson r de -0,86. Em julho de 2016, este valore foi de = -0,96. Apenas
agosto de 2017 ndo apresentou correlagdo com o aumento do comprimento de
onda (R? = 0,09 e Pearson r = 0,311).
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Figura 4.14 Relagdo do aumento do comprimento de onda com a acuracia dos
modelos empiricos logaritimicos de TSS para as campanhas.
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Para a estimativa de TSI (Figura 4.15) a acuracia dos algoritmos também
apresentou dependéncia com o comprimento de onda em funcdo das
campanhas. Diferentemente dos algoritmos para TSS, para TSI a campanha de
junho de 2015 ndo apresentou dependéncia da acuracia em relacdo ao

comprimento de onda (Pearson r = 0,42, p-valor > 0,05).

Para marco de 2016, o valor de R? sobe para 0,57, com uma correlagcado de
Pearson de -0,76 e um p-valor significativo (< 0,05). Julho de 2016 também
apresenta correlagao negativa, assim como nos modelos de TSS (Pearsonr = -
0,9, p-valor < 0,05). Para TSI, a campanha para agosto de 2017 apresentou
dependéncia em relagao ao comprimento de onda (Pearson r = 0,74, p-valor <
0,05).
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Figura 4.15 Relagdo do aumento do comprimento de onda com a acuracia dos
modelos empiricos logaritimicos de TSI para as campanhas;
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Esta variagdo da acuracia dos modelos em relacdo ao comprimento de onda
demonstra novamente que eles sao dependentes da fase da hidrografa em que
foram obtidos, ja que os erros tendem a diminuir/aumentar em dependéncia da

concentragcao de material em suspenséo existente no corpo d’agua.

4.4.4 Variagao da acuracia para os lagos de Curuai e Monte Alegre

Em relacdo aos modelos separados por lagos (Curuai e Monte Alegre), o
desempenho foi melhor principalmente para Monte Alegre. Estes resultados
podem ser atribuidos a maior homogeneidade dos COAs (Veja na Figura 4.5),
sendo que em Monte Alegre a concentragao média de clorofila é de 6,74 pL'1 e
em Curuai esta concentracdo média aumenta para 21,76 pL™". Ainda, Monte

Alegre possui uma relacdao TSI/TSS mais alta que em Curuai e menor
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variabilidade nesta relagao (Figura 4.16). Para Monte Alegre, os resultados de
estimativa de TSS e de TSI foram bem similares, com valores mais altos para a
faixa do verde independentemente dos sensores, sendo estes resultados
atribuidos a saturacado desta faixa espectral (GIARDINO et al.,, 2017). Os
resultados dos modelos de razao de banda nao foram melhores do que os dos

logaritmicos.

Figura 4.16 Razao TSI/TSS para Curuai e Monte Alegre.
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Ja em Curuai, devido a maior variagdo dos COAs ao longo do ano hidrolégico,
os valores de MAPE para a validacdo apresentaram erros maiores. Entretanto,
estes valores de MAPE n&o sao superiores a 30% para TSS em Curuai
independentemente dos modelos avaliados, sendo o melhor resultado
novamente atribuido ao modelo In (Rrssim mes). Diferentemente de Monte
Alegre, os valores de MAPE para as estimativas de TSI aumentam em cerca de
10% em relacéo as de TSS nas faixas do verde e do IVP. Este resultado pode
ser influenciado pela diferenga na concentragdo de material organico em
suspensdo nestes dois lagos, o que ocasiona uma mudanca na relacdo entre
TSI/TSS (Figura 4.16). Os modelos de Razado de Banda para Monte Alegre
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apresentaram melhores resultados ao serem comparados com os modelos de
Curuai e com o conjunto Completo. Entretanto, estes valores sdo maiores do
que os dos modelos logaritmicos. Para Curuai, os modelos de razado de banda

apresentaram resultados mais parecidos aos obtidos para o conjunto completo.

4.4.5 A incerteza nas estimativas dos coeficientes das regressoes

A avaliacao das incertezas através do coeficiente de variacdo da inclinacao da
reta (Tabela 4.6) e do intercepto (Tabela 4.5) das regressdes para os modelos
logaritmicos mostram que apesar de valores de MAPE menores, ao se utilizar
modelos separados por campanhas, aumenta a variagdo nos valores de
inclinacdo e do intercepto. Assim, uma maior incerteza €& atribuida aos
algoritmos que sao mais restritivos. Devido ao resultado para Monte Alegre (CV
< 10.1% para slope e intercepto), pode-se deduzir que o menor numero de
amostras nas campanhas (entre 18-31) pode nao ter sido o responsavel pelo
aumento da incerteza, ja que em Monte Alegre foram utilizadas 17 amostras
(Figura 4.17).

Quando comparadas as bandas com FRE préximas, as incertezas para a
inclinagao e o intercepto também apresentam valores equivalentes. Na faixa do
verde, por exemplo, para o conjunto com todos os dados os valores variaram
entre 6.6% e 6.7% para o intercepto e entre 5.3% a 5.4% para o coeficiente
angular, indicando pouca variagao entre os trés sensores (veja todos os valores
na Tabela 4.5 e Tabela 4.6). Esta comparacao entre os resultados também é
possivel de ser observada avaliando o boxplot e comparando a variagao da
inclinagcado (Figura 4.17) com os tipos de conjunto de dados utilizados. As
maiores variagdes, assim como observado para os valores de CV (Tabela 4.5 e

Tabela 4.6) aparecem ao utilizarmos os modelos separados por campanhas.
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Figura 4.17 Variacao dos valores de slope obtidos pela simulagdo de Monte Carlo (n =
10000) para os modelos de TSS em relagéo aos varios conjuntos de dados

utilizados.
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Fonte: Produgéo do autor.

4.5 Conclusoes

Os resultados indicaram que os modelos logaritmicos tiveram o melhor
desempenho, mas que sua acuracia foi afetada pelas fases da hidrografa. Os
resultados indicam também que as propriedades oéticas dos lagos afetam a
acuracia dos modelos, porque a composi¢gao da agua muda ao longo do ano
hidrolégico. Independentemente da variacdo das acuracias, todos os modelos
tiveram erros absolutos inferiores a 30 %. Esta calibracao e validacao utilizando
os dados de R in-situ simulada permite concluir que as faixas espectrais do
OLI, WFI e MSI sao aptas e permitem a estimativa de TSS e TSI com alta
qualidade. Também foi possivel observar a congruéncia entre a R;s simulada

nas faixas do verde, vermelho e IVP em bandas com FRE proximas, o que
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permite também a conclusdo que a resposta dos trés sensores em faixas
semelhantes é equivalente. Finalmente, pode-se obter incertezas associadas
as estimativas do coeficiente angular e do intercepto das regressdes
logaritmicas, sdo menores que 8% se utilizam modelos calibrados com o
conjunto Completo de dados. Estes resultados possibilitam assim a aplicacao
dos algoritmos de TSS e TSI desenvolvidos neste capitulo em imagens orbitais
dos sensores OLI, WFI e MSI.
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5 CALIBRAGAO DE MODELOS SEMI-ANALITICOS UTILIZANDO Rgs IN-
SITU SIMULADA PARA MULTI-SENSORES

5.1 Introdugao

Como visto no Capitulo 4, existem diversos estudos voltados para a utilizagao
de algoritmos empiricos para as estimativas de TSS e TSI através de imagens
provenientes de sensores remotos (MATTHEWS, 2011; MONTANHER et al.,
2014; NOVOA et al., 2017). Estes algoritmos empiricos, entretanto, possuem
em sua maioria limitagdes relativas ao conjunto de dados e caracteristicas
Opticas em que foram calibrados e tendem a serem aplicados com alta acuracia
apenas em conjuntos de dados que possuam caracteristicas similares. Neste
sentido, algoritmos que tenham menos dependéncia das condi¢gdes em que
foram gerados sao necessarios visando uma aplicagao mais global (LEE et al.,
2002)

Diferentemente dos modelos empiricos, os modelos analiticos sdo baseados
em solucdes simplificadas das equacbdes de transferéncia radiativa. Isto,
geralmente, requer aproximagdes ou calibragdes com coeficientes obtidos
através de métodos empiricos (ODERMATT et al., 2012). Nesta abordagem, os
coeficientes de espalhamento e absorcdao sdo expressos pela soma de seus
coeficientes especificos (i.e. por massa). Assim, o coeficiente de absorgao total
€ estimado pela soma dos coeficientes de absor¢do da agua, fitoplancton,
particulas nao algais inorganicas e organicas e CDOM. O mesmo acontece
para o coeficiente de retroespalhamento, apenas retirando a contribuicdo do
CDOM para o espalhamento, que é negligenciavel (OGASHAWARA; MISHRA;
GITELSON, 2017).

Diversos modelos semi-analiticos foram propostos na literatura para a
estimativa de TSS, (BRAMANTE; SIN, 2015; CHEN et al., 2013; DORJI et al.
2016; HAN et al., 2016; NECHAD et al., 2010). O embasamento tedrico desses
modelos parte das equagdes propostas por Gordon et al. (1975, 1988) segundo
as quais, os valores de Rys e rs sdo dependentes dos coeficientes de absorgao

e espalhamento da agua, o que torna crucial a obtengdo esses parametros
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para sua aplicacdo. Dentre os modelos disponiveis, pode-se citar o modelo
semi-analitico de uma banda desenvolvido por Nechad et al. (2010) como um
dos mais utilizados para estimativas de TSS (NOVOA et al., 2017; PAHLEVAN
et al., 2018). Este algoritmo foi inicialmente desenvolvido para a estimativa de
material em suspenséo total, mas ja foi adaptado também para estimativa de
turbidez (DOGLIOTTI et al., 2015).

Knaeps et al. (2015) compararam um modelo empirico nas faixas de 1020 e
1070 nm para altas concentracdes de material em suspensado total com o
modelo semi-analitico proposto por Nechad et al. (2010), extrapolado para as
faixas em 1020 e 1070. Os autores encontraram melhores resultados para os
modelos que utilizaram a relagédo empirica (MAPE = 25%) do que os da relagao
semi-analitica (MAPE = 29 a 31%). Segundo Knaeps et al. (2015), esta
diferenca esta diretamente relacionada a necessidade da calibragdo empirica
de AP . Vé-se assim, que o desempenho deste tipo de algoritmo € dependente
dos modelos espectrais gerados para os coeficientes de retroespalhamento e
absorcao e também da calibragao correta do coeficiente AP do CP. Erros nestes
valores irao afetar a acuracia da obtengdo dos valores de solidos em

suspensao através dos dados de sensoriamento remoto.

Portanto, este capitulo teve como objetivo a calibragdo do modelo proposto por
Nechad et al. (2010) utilizando dados de R in-situ e também a comparagcao
dos resultados dos modelos calibrados com os coeficientes propostos em
Nechad et al. (2010). Para isto, 0 mesmo conjunto de dados e metodologia do
Capitulo 4 foi adotada: Avaliou-se os resultados para o conjunto completo, para

as campanhas separadas e para lagos separados.

5.2 Métodos
5.2.1 O algoritimo de Nechad

O modelo proposto por Nechad et al. (2010), que sera referido a partir de agora
como NC, é baseado em quatro premissas: 1) o coeficiente de
retroespalhamento por particulas é proporcional a concentracdo de material em

suspensdo em funcado do coeficiente de retroespalhamento especifico; 2) a
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variagdo espago-temporal de absorgdo por material ndo particulado (e.g.
CDOM) pode ser negligenciada na faixa espectral utilizada; 3) a absor¢ao por
particulas é proporcional a concentragdo de material em suspensao, em funcao
do coeficiente de absorgao especifico por particulas; 4) O retroespalhamento

pelo material ndo particulado pode ser negligenciado.

A partir destas quatro premissas e de simplificacdes das equagao de Gordon et
al. (1998), os autores derivam a Equagéo 5.1, que relaciona a refletancia da
agua (pw(A) = T * R,s) com a concentragdo de material em suspenséao (S)
através dos coeficientes A? e C” definidos nas Equacdes 5.2 e 5.3. O BP é
utilizado para evitar: i) que um corpo d’agua com S = 0 mgL'1 resulte em
valores de refletancia igual a zero; ii) para considerar os erros das medidas de
refletancia e material em suspensdo. Considerando y = m R f / Q = 0,216,
sendo R o efeito de refracdo e da reflexdo da superficie da agua, f um
coeficiente que depende dos coeficientes de retroespalhamento e absorgao e
Q a razado entre a irradiancia ascendente e a radiancia ascendente. (MOREL,;
GENTILI, 1991, 1996; NECHAD et al. 2010) tem-se:

S =ap (1’_’";_,,) + BP (gm?) (5.1)
cp
p = 03
A b;py(gm ) (5.2)
bhp
C? = :1’ (Sem Dimens3o) (5.3)
14-2p

14

Segundo Nechad et al. (2010) o parametro CP pode ser calibrado através de
dados de I0Ps disponiveis na literatura. Assim, Nechad et al. (2010) fornecem
o valor de CP para a faixa de 520 a 885 nm, com uma resolugdo espectral de
2.5 nm. Ja o coeficiente AP e BP pode ser obtido também através dos resultados
tabelados por Nechad et al. (2010) ou também pode ser calibrado a partir do

préprio conjunto de dados, o que € mais indicado (KNAEPS et al., 2015).
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Devido ao seu embasamento tedrico a partir das IOPs, o intuito deste algoritmo

€ apresentar uma aplicagdo mais universal do que os algoritmos empiricos.

5.2.2 Calibragao e validagdao do Modelo Semi-analitico

Neste trabalho os coeficientes A°, C° e BP foram calibrados com base na
equacgao nao linear proposta por Nechad et al. (2010) utilizando a fungao Ims
do pacote stats (R CORE TEAM, 2017) do software R. Esta calibragdo baseada
em dados in-situ foi realizada também por diversos autores (CABALLERO et al.
2018; SANDER DE CARVALHO, 2016).

Os valores iniciais de AP, C® e BP foram os adotados por Nechad et al. (2010)
para a faixa central de cada faixa espectral (i.e. verde, vermelho) para cada
sensor. A mesma metodologia utilizada no Capitulo 4 para calibragdao e
validagcao também foi utilizada neste capitulo. Como o algoritmo NC tem como

entrada valores de refletancia da agua (py), multiplicou-se a Rys sim por 1.

A simulacdo de Monte Carlo foi realizada, com 10.000 repeticbes para que
fosse obtida a moda dos valores de MAPE, R?2 e RMSE, similarmente ao
realizado para os algoritmos empiricos. Os coeficientes AP, CP e BP para cada
modelo também foram obtidos a partir da moda das repeticbes derivadas da
simulagdo Monte Carlo. Entretanto, diferentemente da abordagem utilizada
para a calibragcdo dos modelos empiricos, o algoritmo NC foi calibrado apenas
para o conjunto completo de dados (MDC), ou seja, para o conjunto
equivalente aos MDC referido na Segao 4.3.1., devido ao baixo conjunto de
dados para os conjuntos separados por campanha e também devido aos
resultados obtidos para o MDC terem apresentado melhores resultados na

calibragéo para os algoritmos empiricos.

Os algoritmos calibrados a partir da R;s medida in-situ foram comparados com
os resultados obtidos pelo algoritmo NC sem calibracdo, utilizando assim os
coeficientes propostos por Nechad et al. (2010) para avaliar a eficiéncia da
calibragéo. Para a utilizagdo do AP, C” e BP tabelados por Nechad et al. (2010)
para cada faixa espectral do OLI, WFI e MSI, estes coeficientes foram

simulados baseados nas FREs para cada faixa espectral de cada sensor, a
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similaridade do que foi realizada para a Ris. As incertezas nas estimativas de
AP, CP e BP também foram calculadas conforme descrito na Secédo 4.2.2,

baseadas na simulagao de Monte Carlo.

Apesar da calibragao ter sido realizada para o conjunto completo (MDC), ele foi
aplicado também aos demais conjuntos de dados (Separados por campanhas e
Separados por Lagos) afim de avaliar seu desempenho. Esta metodologia foi
utilizada devido aos resultados obtidos no Capitulo 4 em que, observou-se: i)
maiores incertezas para as regressdées nos conjuntos mais restritos; ii)

melhores resultados para o MDC.

5.3 Resultados
5.3.1 Calibragao e validagao - MDC

Os resultados obtidos para as faixas espectrais do OLI, WFI e MSI a partir do
modelo NC seguiram também o comportamento dos modelos empiricos para
todas as campanhas (Tabela 5.1). Maiores erros (MAPE >29%, R* < 0,8 e
RMSE > 15 mgL™") para os algoritmos que utilizaram a faixa do verde dos trés
sensores. Ja na faixa do vermelho, os erros sdo menores (em relagcao a faixa
do verde) porém maiores em relagao as faixas do IVP (exceto para as faixas
centradas em aproximadamente 850 nm (pw.oss5 € Pwmssa)). Diferentemente dos
modelos empiricos, 0 modelo NC apresentou os melhores resultados para TSS
utilizando a banda 7 do sensor MSI (MAPE = 23,15%, R? =0,95, RMSE = 9,09
mgL™), com diferenca significativa em relagdo as outras faixas espectrais

avaliadas (p-valor < 0,05).
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Tabela 5.1 Valores de moda para o MAPE (%), R e RMSE (mgL™) obtidos através da
simulagao de Monte Carlo (95% de confianga) para os algoritmos NC.

MAPE (%) R2 RMSE (mgL™)

Modelo  TSS TSI TSS N TSS TSI
Pwoss 29,68 47,88 0,79 0,77 24,08 23,77
Pwmes 30,45 54,45 0,79 0,77 24,35 24,09
Pwwes 29,61 53,39 0,79 0,77 24,06 23,74
Pwoss 27,73 43,13 0,86 0,85 10,92 16,32
Pwwmes 27,86 41,75 0,87 0,86 16,98 15,48
Pwwes 27,64 42,00 0,87 0,86 17,28 15,73
Pwmes 23,48 39,77 0,91 0,78 13,95 12,67
Pwmes 23,75 39,87 0,90 0,85 9,26 9,22
Pwmer 23,12 40,87 0,95 0,86 9,04 9,07
Pwmes 24,90 42,20 0,95 0,85 9,91 9,23
Pwoss 30,52 49,93 0,93 0,92 11,17 10,17
Pwmssa 30,54 49,81 0,93 0,92 11,14 10,17
Pwwes 24,28 4175 0,95 0,86 9,31 9,47

Fonte: Produgao do autor.

Ja os modelos de TSI apresentaram melhores resultados com as variaveis
pwmes € pwmer (MAPE < 41%, R* > 0,85, RMSE < 9,3 mgL'1). Embora os
algoritmos selecionados como melhores ndo tenham apresentado diferenga
significativa nos valores de MAPE com o algoritmo pymss, eles apresentaram

valores de R? significativamente maiores (p < 0,05) que o algoritmo pw vss.

Em suma, os resultados de validagéo para o algoritmo NC utilizando os dados
de campo apresentaram resultados similares, porém, significativamente piores
em comparag¢ao aos modelos empiricos obtidos no Capitulo 4 para as faixas do
do visivel (verde e vermelho) e na faixa do red-edge (B5) do MSI. J& nas outras
faixas do infravermelho proximo do MSI, ndo houve diferenga significativa na
estimativa de TSS pelos dois tipos de algoritmos, atestada pelo teste de

Wilcoxon.
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Figura 5.1 Comparacao dos valores de MAPE (%) obtidos para o algoritmo NC e para
os algoritmos empiricos (EMP) desenvolvidos no Capitulo 4 para as faixas
espectrais do sensor MSI. O p-valor no titulo de cada figura demonstra a
probabilidade do p-valor ser maior que 0,05, conforme descrito na Se¢ao
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Fonte: Producéo do autor.

A variagao dos coeficientes do algoritmo NC também apresentou dependéncia
em relacdo ao comprimento de onda, assim como apresentado em Nechad et
al. (2010). Entretanto, o coeficiente AP resultante da calibragdo com os dados
in-situ apresentou valores menores na faixa do IVP do que os publicados por
Nechad et al. (2010).
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Tabela 5.2 Valores dos coeficientes A, CP e BP calibrados através da simulacdo Monte
Carlo a partir dos dados de p,, para os sensores OLI, WFIl e MSI, tanto para
TSS quanto para TSI.

AP (mgL™) cP BP (mgL")

Modelo TSS TSI TSS TSI TSS TSI

PwoB3 278,186 194,274 0,236 0,221 -0,608 -1,972
Pwms3 275,168 188,388 0,231 0,217 -0,461 -1,778
Pwwes 281,883 197,610 0,230 0,215 -0,108 -1,594
PwoBs 291,502 187,957 0,337 0,302 -1,672 -1,489
PwmBs 294,144 192,961 0,346 0,307 -0,980 -1,478
Pwwss 293,930 191,798 0,345 0,306 -1,341 -1,584
Pwms 291,510 218,319 0,348 0,311 -0,986 -3,005

PwmBs 674,009 501,801 0,323 0,268 3,150 -0,202
PwmB7 649,713 478,007 0,316 0,265 4,404 0,789
PwmBs 824,105 611,291 0,305 0,248 4,398 0,866
PwoBs  1090,567 804,299 0,253 0,201 7,102 2,845
PwmBsa 1083,578 800,197 0,254 0,201 7,117 2,857

Pwwes 763,017 566,942 0,310 0,255 4,265 0,644
Fonte: Produgao do autor.

Os valores de CP, contudo, apresentaram valores mais altos em relagdo aos
publicados por Nechad et al. (2010) em todos os comprimentos de onda. Esse
aumento nos valores de CP em relagdo ao comprimento de onda foi observado
até o algoritmo que utiliza a py umss, apods isto, os valores de CP apresentam uma
diminui¢cao, comportamento distinto do observado em Nechad et al. (2010), que
notaram um aumento proporcional com o comprimento de onda do valor de CP.
Ja os valores de BP ficaram todos abaixo de 7,2 mgL'1, indicando erros
relativamente mais baixos nestas estimativas, ja que este parametro tem
relacdo com as incertezas nas estimativas de concentracdo de sedimentos e

também na py.

A comparacéao entre os resultados do NC calibrado com base na p,, das bandas
simuladas e dos dados de TSS in-situ com o NC ndo calibrado (utilizando os
coeficientes propostos por Nechad et al. (2010)), indica que ha grande
diferenca entre eles. Os resultados obtidos a partir dos modelos calibrados com
os dados in-situ apresentaram em todos os casos resultados melhores de

MAPE, com valores menores que 33% em todas as faixas espectrais. Ja os
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valores de MAPE utilizando os coeficientes propostos por Nechad et al. (2010)

apresentaram valores acima de 58% em todas as faixas do MSI.

Figura 5.2 Dispersao dos pontos (n = 93) para os modelos de TSS obtidos através do
algoritmo NC calibrados com os dados in-situ (pontos vermelhos) e com os
coeficientes propostos por Nechad et al. (2010) (pontos pretos).
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Fonte: Producéo do autor.

A avaliagdo das incertezas nas estimativas dos coeficientes AP, B? e CP
mostrou que, para os valores de AP tanto para TSS quanto TSI, a menor
variagcao é obervada nas faixas espectrais do infravermelho préximo (a partir do
algoritmo pwmes), com CV < 11% para estes algoritmos. Ja as incertezas na
faixa do visivel e do red-edge do MSI (B5) ndo foram menores que 20% em
todos os modelos, tanto para TSS quanto para TSI. Ja para os valores de CP, o
CV na faixa do IVP apresentou valores menores que 40%, exceto para as

faixas de 850 nm do OLI e do MSI (pw.085 € Pw,mBsA)-

78



Apesar de valores de MAPE semelhantes nas faixas do verde e do NIR (pw.oB3
e pwmesa, MAPE ~20%) a incerteza das estimativas na regido do visivel pode
reduzir a acuracia das predigdes. O BP foi o que apresentou maior variagédo
entre os trés coeficientes do algoritmo NC (de -198,5% até 1554,3%). Para o
BP, maiores incertezas também s&o encontradas na faixa do visivel. Ja para o
CP, o menor CV foi observado nas faixas do IVP, exceto para os modelos pw,oss
e pw.mesa (CV > 400% para TSS e CV > 47% para TSI).

Tabela 5.3 Coeficiente de variagédo (%) do modelo NC para os parametros A°, B?, CP
para os algoritmos de TSS e de TSI.

Faixa TSS TSI

AP BP cP AP BP CP
Pw,0B3 33,6 -167,3 95,7 43,4 -231 49,9
Pw,mB3 33 -170,6 78,5 41,4 -217 1 45,4
Pw,we3 33,8 -187,2 98,8 42,9 -241,1 50
Pw,0B4 27,8 -174,4 68,6 36,3 -131,5 56,2
Pw,mB4 26,5 -198,5 63,1 34 -123,5 53,8
Pw,wsa 26,9 -181,8 65 34,5 -123,4 54,3
Pw,mB5 39,8 1554,3 37,5 23,1 -84,8 26,5
Pw,MB6 8,4 40 14,2 10,6 1608,5 10,8
Pw,mB7 8,4 28,5 17,6 10,1 126,9 10,7
Pw,mB8 8,8 30,8 334 10,3 140,1 12,8
Pw,0B5 11 21,3 405 11,7 41,6 49,1
Pw,mB8A 11 21,3 588 11,7 41,6 47,7
Pw,wes 8,6 30,3 23,6 10,3 145,4 12

Fonte: Producgao do autor.

5.3.2 Variagao dos resultados do algoritmo NC para os modelos

separados por campanhas

O algoritmo NC calibrado para cada faixa dos sensores OLI, WFI e MSI
aplicado aos dados separados pelas campanhas de campo apresentaram
resultados semelhantes aos obtidos pelos algoritmos empiricos. Os algoritmos
de TSS (Tabela 5.4) apresentaram resultados melhores nas faixas do
infravermelho do MSI em todas as campanha, diferindo apenas de uma

campanha para outra a faixa especifica. Nas campanhas de junho de 2015 e
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agosto de 2017, o modelo pwmes (MAPE < 23%, R? > 0,64, RMSE < 4,25 mgL"
"), apresentou o melhor desempenho, como também observado em relacéo
aos modelos empiricos separados por campanhas (Figura 4.3). Ja nas
campanhas de campo de 2016, o algoritmo NC apresentou os melhores
resultados nas faixas de maior comprimento de onda do IVP (pwms7 € Pwmss)
(MAPE < 25%, R? > 0,69 e RMSE < 15,25 mgL™"), & semelhanca do que
ocorreu com 0os modelos empiricos, exceto que na campanha de julho de 2016,
o melhor algoritmo empirico utilizou a variavel preditora In (Ryssim mesa). Os
erros resultantes da divisdo dos dados por campanhas também sao
semelhantes aos obtidos pela simulagdo Monte Carlo utilizando o conjunto
completo (MDC). Ainda, é possivel observar que em todos os casos valores de
MAPE < 25% podem ser encontrados, principalmente nas faixas do IVP do
MSI.

Tabela 5.4 Valores de MAPE (%), R2 e RMSE (mgL™") para os algoritmos de TSS para
o0 modelo NC aplicado nos dados separados por campanhas.

MAPE (%) R? RMSE (mgL")
Modelo jun/15 mar/16 jul/16 ago/17 jun/15 mar/16 jul/16 ago/17 jun/15 mar/16 jul/16 ago/17

pwoss | 2888 _ 34,9 0,57 _ 0,75 4,9 _ 5,81
28,59 _ 37,02 0,57 _ 0,75 4,87 _ 6,03

5,79
24,95 9,98

Pw,mB3

Pw,ws3

21,78
22,11
21,79
17,26

Pw,vB4

Pw,wB4

0,87 0,66

0,87 0,66

18,03 8,51 -

Valores em negrito representam os melhores em cada coluna. (Veja o nimero de

Pw,085

Pw,mB8sA

amostras em cada campanha na Tabela 3.1). A paleta de cores representa os

melhores (em verde) para os piores (em vermelho) resultados para cada coluna.

Fonte: Produgao do autor.
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Ja os algoritmos NC para estimativa de TSI apresentaram erros maiores do
que os dos algoritmos para estimativa de TSS. Apesar dos erros maiores, 0s
padrées de desempenho dos algoritmos de TSI sdo similares aos observados
nos algoritmos para TSS. Em junho de 2015 o melhor desempenho foi
observado com a variavel pymss (MAPE = 34,85%, R? = 0,68, RMSE = 3,51
mgL™"). Na campanha de margo de 2016 o melhor desempenho também foi
para a faixa pwwms7 (@ssim como observado nos algoritmos de TSS) (MAPE =
36,6%, R2 = 0,91, RMSE = 14,44 mgL™).

Ja as campanhas de julho de 2016 e agosto de 2017 os melhores resultados
para TSI foram diferentes do observado para TSS, porém, em faixas espectrais
semelhantes. Em julho de 2016 para algoritmo de TSI o melhor desempenho é
do algoritmo que utiliza a variavel py,oss (semelhante a faixa pw,mss, de melhor
desempenho para os modelos de TSS). Este resultado, contudo, apresentou
baixa correlacdo com os valores in-situ de TSI (MAPE = 31,63%, R? = 0,39,
RMSE = 9,25 mgL™). J& em agosto de 2017, o melhor resultado foi obtido para
a pwmss (MAPE = 31,61%, R2 0,8, RMSE = 3,47 mgL™).

Tabela 5.5 Valores de MAPE (%), R? e RMSE (mgL™") para os algoritmos de TSI para o
modelo NC aplicado nos dados separados por campanhas
MAPE (%) R? RMSE (mgL")
Modelo  jun/15 mar/16 jul/16 ago/17 jun/15 mar/16 jul/16 ago/17 jun/15 mar/16 jul/16 ago/17

Pwoss | 57,25 594 | 058 _ 074 | 433 _ 5,16
Pumss | 55,26 60,9 | 0,57 071 | 428 _ 5,3

Pwwes | 60,41 59,86 | 0,58 075 | 442 515
Puoss | 65,98 4161 37,16 | 477

puves | 6571 403 3581 079
6442 4085 36,26 | 473
4006 371 399 084 035

pwmse | 44,06 355 51,12 0,58 0,33 0,75 4,07

| 467 366 3279 5269 | 058 = 091 0,38

51,87 37,81 3285 57,35 0,53

22,58
21,79
22,03
19,13

10,07
9,86
9,89
9,43 3,75
9,63 4,2

4,6

Pw,we4

40,57 088 035 | 16,66 99
Punsen - 4059 088 035 044 | 1662 989 = 595
48,64 32,76 5468 | 055 4,19 4,43

Valores em negrito representam os melhores em cada coluna. (Veja o nimero de amostras em
cada campanha na Tabela 3.1). A paleta de cores representa os melhores (em verde) para os
piores (em vermelho) resultados para cada coluna.

Fonte: Producgao do autor.
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5.3.3 Resultados do algoritmo NC aplicado aos lagos Curuai e Monte

Alegre

O algoritmo NC, quando aplicado aos dados separados entre os lagos de
Curuai e Monte Alegre apresentou melhor desempenho, tanto para TSS quanto
para TSI, com menores valores de MAPE para o modelo py mss (MAPE < 23%
para TSS e MAPE < 43% para TSI) (Tabela 5.6), a semelhanga do que foi

observado para os algoritmos empiricos separados por lagos.

Os modelos de TSI apresentaram valores de MAPE mais altos do que os
computados para os modelos de TSS, como também observado nos algoritmos
empiricos. Apesar dos maiores erros observados para a faixa do verde, seus
resultados ainda sao satisfatérios para as estimativas de TSS, com valores de

R2? acima de 0,8.

Tabela 5.6 Valores de MAPE (%), R?2 e RMSE (mgL™) para os algoritmos de TSS e TSI
para o modelo NC aplicado nos dados separados pelos lagos de Curuai e
Monte Alegre.

Algoritmos de TSS Algoritmos de TSI
MAPE (%) R? RMSE (mgL™) MAPE (%) R? RMSE (mgL™)

Curuai MA

Curuai MA

MA

MA Curuai

Curuai

MA Curuai

Curuai

51,73

Pw,we3

Pw,0B4 29,53

0,86 0,93 13,62 12,65 50,33 44,01 0,87 0,95 11,76 14,49

Pu,miBa 087 093 1308 1255 4914 4271 088 095 1133 14,29

12,6 49,18 42,47 11,44

Pw,wea

13,12 9,9

12,37 4597 39,78

Pw,mBs

45,66 42,67

Pw,mB7

49,19 44,09

0,93 0,95 9,78 0,93 0,93 8,77 15,12

Pw,085

P, MBsA 093 095 975 093 093 876

Veja o numero de amostras em cada campanha na Tabela 4.2. A paleta de cores representa os
melhores (em verde) para os piores (em vermelho) resultados para cada coluna.
Fonte: Producao do autor.
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5.4 Discussao

Os modelos NC calibrados com os dados de todas as campanhas para estimar
TSS e TSI apresentaram melhor desempenho nas faixas do IVP. Tanto para
TSS quanto para TSI, o coeficiente de determinagdo (R®) resultante da
validagao por simulagdo Monte Carlo apresentou valores acima de 0,77,
indicando alta correlagdo entre a concentragcdo de sedimentos estimada pelo
algoritmo NC com os dados observados in-situ. Nechad et al. (2010) também
encontraram coeficientes de correlagao elevados (entre 0,537 em 560 nm a
0,82 em 708 nm) ao utilizar a py simulada para as faixas espectrais do sensor
MERIS, para uma amplitude de concentragdo entre 0 ~ 100 mgL™" (R2 ~ 0.89),
com o melhor desempenho observado na faixa espectral do MERIS centrada
em 708 nm. Em comprimentos de onda maiores, ha maiores incertezas nas
medidas de refletancia (RUDDICK et al., 2006) nesta amplitude de variacdo de
TSS e, em comprimentos de onda menores (e.g. faixa do verde) ha a saturagao

para concentracdes acima de 30 mgL™" (ELEVELD et al., 2008).

Neste trabalho, observou-se que comprimentos de onda mais longos
apresentaram melhores resultados, o que ocorreu devido a maior amplitude de
concentragao que as observadas por Nechad et al. (2010). Os maiores erros na
faixa do verde podem ser atribuidos ainda a variabilidade no anp, principalmente
relacionada a absorcao pelo CDOM e também a variabilidade da absorcao
especifica do TSS (NECHAD; RUDDICK; PARK, 2010). Estas duas fontes de
incertezas podem ser corretamente atribuidas a este conjunto de dados visto
que, no decorrer das campanhas ha uma variagao na concentracido de CDOM
(veja em Silva, 2018, com valores médios de acpom(440) de 1,60 m™', 1,06 m™
e 1,89 m” para as campanhas de junho/2015, margo/2016 e julho/2016) e
também na relagcao TSI/TSS (Veja na Tabela 3.1), indicando diferentes origens

e caracteristicas fisicas dos sedimentos.

Os modelos NC e empiricos apresentam valores de MAPE semelhantes nas
faixas do IVP. Entretanto, nas faixas do visivel (verde e vermelho) e na faixa do
red-edge (B5 MSI) o algoritmo NC apresentou maiores erros que os algoritmos

empiricos. Esta diferenga principalmente na faixa do visivel pode estar
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relacionada com o comportamento assintético da Rs (ou da py) (Figura 5.3) na
medida que aumenta a concentragdo de TSS e TSI e também com as

premissas fisicas do algoritmo proposto por Nechad et al. (2010).

Como os algoritmos empiricos utilizam a R;s € a concentragdo de TSS e TSI
com transformacéo logaritmica, esta linearizacdo tende a reduzir o erro a eles
associados, apesar da modelagem né&o-linear utilizada pelo NC com o intuito de
diminuir este efeito. Pode se observar na Figura 5.3 que a relagado entre a Rs e
a pw com a concentracdo de TSS tende a se tornar linear com o aumento dos
comprimentos de onda devido a menor saturagao destas faixas espectrais com

o0 aumento da concentracao de sedimentos (GIARDINO et al., 2017).

Figura 5.3 Dispersao dos pontos de TSS e modelagem para os algoritmos empiricos
(EMP) e pelo algoritmo NC (NC) para as faixas do MSI.
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Ja em relagao aos coeficientes obtidos por meio da calibragao do algoritmo NC
para as faixas espectrais do OLI, WFI e MSI, estes apresentaram valores
diferentes daqueles obtidos por Nechad et al. (2010). Como estes coeficientes

sao dependentes das IOPs, é de se esperar diferengas em cada calibracéo.

Esta diferenga fica clara ao se observar a aplicagédo do algoritmo NC com os
coeficientes propostos por Nechad et al. (2010) nas estimativas de TSS (Veja
na Figura 5.2). Ha uma superestimativa da concentragdo de TSS em todos os
comprimentos de onda quando se utiliza o NC original em relagcdo ao algoritmo
calibrado para a regiao de estudo. Como o regime linear do algoritmo NC é
dependente principalmente do coeficiente A (NECHAD et al. 2010; SANDER
DE CARVALHO, 2016), vé-se que a calibragdo foi necessaria para a correta
linearizagao do algoritmo NC em relagao aos dados in-situ, 0 que nao ocorria
com os coeficientes originais (Figura 5.4). Esta superestimativa nas faixas do
vermelho ao IVP fez com que os erros fossem extremamente altos para o
algoritmo NC original (MAPE > 150%).

Figura 5.4 Variagao do coeficiente A’ e CP do algoritmo NC em relagéo aos valores
calibrados in-situ e o original publicado por Nechad et al. (2010) para os
comprimentos de onda centrais dos sensores OLI, WFIl e MSI.
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Fonte: Producéo do autor.
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Ja o coeficiente CP apresentou valores maiores que os determinados por
Nechad et al. (2010). Ainda, os valores calibrados de CP foram maiores que os
valores de y (0,2156). Estes maiores valores de y sugerem que para o conjunto
de dados utilizados nesse estudo, ndo é possivel suporarelacagoy =mRf/Q
= 0,216 (Veja na Segéo 5.2.1).

Como o valor de AP é dependente da absorgdo pelo material ndo particulado
(anp), pode-se considerar que em comprimentos de onda maiores (e.g. 780, 850
nm) esta absor¢ao € equivalente a absorgéo da agua pura, devido ao elevado
valor de a, em relagdo ao a,,. Considerando assim, por exemplo, que na
banda 5 do OLI (a,°®° = 4,601 m” (POPE; FRY, 1997) - a,,,°%° ), a absorg&o é
apenas pela agua, pela Equagéo 5.2 e isolando-a em relagdo ao by, tem-se
que:

a, OB5
APxy

Sendo q,,°®° = 4,601 m™, AP©8® = 1090,567 mgL™", CP©B® = 0,253 (AP e CP

obtidos dos coeficientes calibrados com os dados in-situ), € possivel determinar

b}, = (5.4)

o valor de bp,. O valor de by, em 865 nm obtido atraves da Equacéo 5.4 foi de

0,01956 ng'1, valores condizentes com os obtidos in-situ no Lago Grande de
Curuai durante outras campanhas de campo por Sander de Carvalho (2016).
Com o uso dos parametros propostos por Nechad et al. (2010) o valor estimado

de by, = 0,00731 mg2g”, seria 2,27 vezes menor que os valores de by, de

Sander de Carvalho (2016) para o Lago Grande de Curuai.

O papel da variagdo do coeficiente AP para o aumento dos erros pode ser
também observado ao se avaliar a variagao nos valores de MAPE e R? com a
variagdo do valor de AP e de CP. A variag&o no valor de AP causa um impacto
nos valores de MAPE maior do que a variagdo do CP (Figura 5.5). Entretanto,
os valores de AP ndo sdo responsaveis pela variagdo na correlagdo entre o

TSS estimado pelo algoritmo NC e os valores de TSS obtidos in-situ.

Na Figura 5.5b é possivel observar uma dependéncia dos valores de R2
apenas para a variagdo do CP. Assim, pode-se supor que a calibragio realizada

possibilitou melhores resultados ja que os coeficientes obtidos foram maiores e
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seguem a tendéncia observada na Figura 5.5. Ainda, vé-se que o valor de C
influenciou mais em comprimentos de onda menores, com sua influéncia
diminuindo com o0 aumento do comprimento de onda. De fato, isto é explicitado
por Nechad et al. (2010), os quais pontuam que o coeficiente C” apresenta
menor sensibilidade desde que o limite assintético da p, seja evitado. Os
maiores erros neste conjunto de dados para o CP utilizando os valores
tabelados pode ser atribuido a esta diferengca. Ainda, estes resultados
demonstram a necessidade da calibragdo também do CP para o conjunto de
dados utilizado neste trabalho (diferentemente do observado por Nechad et al.
(2010)), ja que este coeficiente €& dependente do coeficiente de

retroespalhamento e absorg¢ao especifico pelo particulado.

Em relagdo as incertezas obtidas através do calculo do coeficiente de variagao
(CV) para os coeficientes A°, CP e BP, estas foram maiores nas faixas do
visivel. Esta maior incerteza nas estimativas dos coeficientes pode estar
associada a variagao na absorgao por CDOM, pela variagdo na absorcao e
espalhamento do material particulado em suspensao nestas faixas e também a
saturagao destas faixas em concentracées de TSS e TSI mais altas (NECHAD
et al. 2010). Estas variacdes ferem algumas das premissas do algoritmo NC
levando a este aumento de incertezas, principalmente em relacdo a absorgéo
pelo CDOM e variagao da absorgao e retroespalhamento especifico do material

particulado.

As incertezas na faixa do vermelho e também na faixa do red-edge do MSI (B5)
podem ser associadas a variacdo da concentracdo de Chl-a durante as
campanhas (Veja nos arquivos suplementares WA1 em NECHAD et al. 2010).
Ja as faixas do IVP apresentaram menor variagao entre as 10000 simulagoes
de Monte Carlo, indicando que a variagao do conjunto de dados de entrada do
algoritmo nesta faixa espectral ndo teve grande influéncia (CV < 10%) na

estimativa dos valores de AP e CP.

A variagdo dos erros (MAPE) do algoritmo NC ao ser aplicado a ambientes
diferentes também depende da fase da hidrografa e dos lagos estudados (Veja

os resultados nas seg¢des 5.3.2 e 5.3.3), assim como o observado nos
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algoritmos empiricos. Entretanto, € importante salientar, que nesse caso o
algoritmo NC n&o foi calibrado para os diferentes tipos de dados (Separados
por Campanhas e Por Lagos), tendo sido apenas aplicados os valores de AP,
C? e BP resultantes da calibragdo por simulacdo de Monte Carlo usando o
conjunto completo (MDC). As estimativas de TSS apresentaram melhores
resultados para a faixa pwmss nas campanhas de junho de 2015 e agosto de
2017.
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Figura 5.5 Valores de MAPE (%) e R? para a variagéo do coeficiente A’ para a faixa
Pw.MB4, Pw,MB5 € Pw,ms7 Para valores entre 1 e 2000 de AP e para variagdes no
coeficiente CP entre 0,2 a 0,5.
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As linhas em vermelho e verde representam os valores de C° e AP obtidos através dos
coeficientes originais do algoritmo NC e da calibragdo com os dados in-situ,

respectivamente. As linhas azuis e pretas sdo para C° = 0,4 e 0,5, respectivamente.

Fonte: Producéo do autor.

Nechad et al. (2010) também encontraram melhores resultados de validagao

para uma concentracdo de sedimentos média de 26,2 mgL'1 na faixa de 708
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nm, proxima do comprimento de onda central da pwmss (~705 nm). Ja com o
aumento da concentragao de TSS, como é observado nas campanhas de
marc¢o e julho de 2016, os melhores resultados sao para faixas espectrais com
comprimentos de onda maiores, assim como observado por alguns estudos
(CABALLERO; STEINMETZ; NAVARRO, 2018; NOVOA et al., 2017).

Ja os resultados de TSI, apresentaram maiores valores de MAPE, como
também observado nos algoritmos empiricos. Ainda, os melhores resultados
seguiram o observado para os modelos de TSS, com menores valores de
MAPE para comprimentos de onda menores nas épocas com baixas
concentragbes e menores valores de MAPE em comprimentos de onda
maiores nas campanhas com maiores concentragdes. Para as campanhas
separadas para os lagos de Curuai e Monte Alegre, os melhores valores de

MAPE foram observados para o modelo py vss €m ambos os lagos.

5.5 Conclusoes

A calibracdo e validagdo do algoritmo NC para as faixas espectrais dos
sensores OLI, WFI e MSI permitiu a obtencao de valores de TSS com acuracia
adequada para estimativas por sensoriamento remoto (MAPE < 25%) utilizando
as faixas do IVP do MSI (B5, B6, B7, B8) e da WFI (B5). Entretanto, os valores
de MAPE para as estimativas de TSI foram sempre maiores que 39%,
indicando maiores erros nestas estimativas, o que pode inviabilizar a utilizacao
deste algoritmo por sensoriamento remoto. Os resultados também
demonstraram que, na faixa do visivel (faixas do verde e vermelho) e do red-
edge do MSI (705 nm) os algoritmos empiricos apresentaram resultados de
MAPE melhores do que os obtidos com o NC. Ja nas outras faixas do IVP do
MSI, os algoritmos ndo apresentaram diferencas estatisticamente significativas
entre os valores de MAPE. Ainda, foi possivel observar que os coeficientes
tabelados propostos por Nechad et al. (2010) nao foram adequados a area de
estudo. Assim, a calibracao do algoritmo NC foi necessaria e apresentando

sensivel melhor de desempenho.
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6 ESTIMATIVA DE TSS E TSI POR SATELITE

6.1 Introdugao

Nas ultimas décadas, o uso de sensores remotos para o monitoramento da
concentragcao de solidos em suspensdo na agua estd aumentando, sendo
muito utilizado para ampliar o conhecimento sobre as propriedades de corpos
d’agua e também para avaliar padrdes regulatérios de qualidade de agua
(LEPOT; AUBIN; BERTRAND-KRAJEWSKI, 2013). Esse aumento foi muito
dependente do avango na tecnologia dos sensores remotos orbitais nos ultimos
30 anos, principalmente com o advento dos novos sensores de observagao da
terra como o Landsat-8/OLI, CBERS-4/WFI| e Sentinel-2/MSI. Estes sensores
proporcionam alta resolugédo espacial e boa relagao sinal-ruido (SNR, da sigla
em inglés), o que torna sua aplicagdo em ambientes aquaticos propicia, mesmo
que estes sensores nao tenham sido desenvolvidos para esta finalidade
(AQUINO DA SILVA et al, 2015, PAHLEVAN et al.,, 2018). Ainda, a
combinacgao destes sensores propicia um aumento na frequéncia de aquisicao
em ambientes que possuem uma dinamica hidrolégica grande ou alta cobertura
de nuvens, como é o caso da bacia Amazénica (ASNER, 2001; LI; ROY, 2017;
MARTINS et al., 2018a; PAHLEVAN et al., 2018).

Entretanto, o uso Rrs derivada de sensores orbitais demanda a realizagao da
correcao atmosférica para a quantificagdo acurada dos COAs, ja que ela
remove efeitos atenuantes dos constituintes presentes, na atmosfera e que
alteram o sinal registrado pelo sensor como gases (e.g. vapor d’agua, oxigénio,
ozbnio e didxido de carbono) e aerosséis (VERMOTE et al.,, 1997; ZULLO-
JUNIOR, 1994). Devido ao baixo sinal refletido pelos corpos d’agua, a
contribuicdo total da atmosfera no sinal recebido pelo sensor remoto pode
chegar a 95% em faixas com comprimento de onda mais curtos (e.g. azul, 400-
500 nm) (MARTINS et al., 2017). Neste sentido, o uso preciso da informacéao
obtida por sensoriamento remoto (geralmente a R;s) para avaliagdo dos COAs
€ dependente da minimizacdo destes efeitos atmosféricos. Diversas

metodologias de corregao atmosférica ja foram desenvolvidas, como algoritmos
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baseados na imagem (LOUIS et al., 2016; VANHELLEMONT; RUDDICK,
2016), que extraem da propria imagem as informagdes sobre o espalhamento
atmosférico e os baseados em Equacbes de Transferéncia Radiativa (ETR)
que, a partir de dados fisicos de entrada simulam a REM espalhada e
absorvida pela atmosfera (VERMOTE et al., 1997; ZULLO-JUNIOR, 1994).

Apesar dos varios métodos existentes, ainda ndo ha um consenso sobre os
mais adequados para cada tipo de agua e seu desempenho é bastante variavel
em funcdo das caracteristicas da atmosfera (MARTINS et al., 2018b;
VANHELLEMONT; RUDDICK, 2015; VERMOTE et al., 2016) e do tipo de agua
(DE KEUKELAERE et al., 2018; MARTINS et al., 2017; WEI et al., 2018).

Além dos efeitos da atmosfera, outro fator que influencia diretamente no sinal
recebido pelo sensor é a reflexao especular da agua (glint) (MOBLEY, 1994).
Esta reflexdo pode ser proveniente de uma reflexdo direta especular da luz do
sol (sunglint) ou uma reflexdo difusa de todo o céu (skyglint), demandando
assim corregao também de seus efeitos (HARMEL et al., 2018). A incidéncia de
glint é dependente principalmente de fatores de geometria de aquisicédo dos
dados (e.g. FOV - field of view, angulo de visada, angulo azimutal e zenital do
sol) (HARMEL et al., 2018; HOCHBERG; ANDREFOUET; TYLER, 2003;
STREHER et al., 2014a) e velocidade do vento, que provoca ondas capilares e
afeta a rugosidade da superficie da agua (COX; MUNK, 1954; MOBLEY, 2015).

Como a radiancia refletida pela superficie da agua nao carrega informacéao
acerca dos COAs nela presentes, ela também — assim como o espalhamento e
absorcdo pelos constituintes atmosféricos — deve ser removida. Existem
diversos métodos para a remogao de glint e podem ser encontrados em
diversos trabalhos na literatura (COX; MUNK, 1954; HARMEL et al., 2018;
HOCHBERG; ANDREFOUET; TYLER, 2003; KAY; HEDLEY; LAVENDER,
2009; STREHER et al., 2014b; WANG; SHI, 2007). Este sinal de glint pode ser
aproximado através da utilizacao da R;s em faixas do infravermelho médio se
considerarmos que apds a corregao atmosférica todo o sinal nesta faixa

espectral é proveniente da interface ar-agua (WANG; SHI, 2007).
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Neste sentido, este capitulo teve como objetivo a validagdo de métodos de
corregao atmosférica para os sensores OLI, WFI e MSI e de uma correcao de
glint (IWANG; SHI, 2007) utilizando dados de R in-situ simulada para estes
trés sensores. Além disto, os algoritmos empiricos (Capitulo 4) e o algoritmo
semi-analitico (Capitulo 5) calibrados com os dados de R sim € pw in-situ para
TSS e TSI foram aplicados nas imagens corrigidas para a validagao dos

modelos a avaliacdo de sua acuracia.

6.2 Materiais e métodos
6.2.1 Dados orbitais

Neste trabalho foram utilizados dados orbitais provenientes dos sensores OLI,
a bordo do satélite Landsat-8, WFI, a bordo do satélite CBERS-4 e do sensor
MSI, a bordo do satélite Sentinel 2A. Estes trés sensores possuem
caracteristicas distintas (Tabela 3.2) no tocante a resolugao espacial, espectral,
radiométrica, largura de faixa e relagdo sinal ruido (SNR). Apesar das
caracteristicas distintas, diversos autores mostram a acuracia na estimativa de
TSS a partir dos sensores OLI e MSI (NOVOA et al., 2017; PAHLEVAN et al.,
2017; VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014, 2016). Entretanto, a utilizagdo do
sensor WFI para estimativa de TSS e TS| ainda ndo é documentado na

literatura.

Nesta analise, foram utilizados apenas os dados da campanha de agosto de
2017, devido a proximidade com a passagem dos trés satélites e a baixa
cobertura de nuvens. As imagens obtidas correspondem a orbita-ponto 228/61
(OLI), datada de 10 de agosto de 2017. Para a WFI, a imagem obtida é de 11
de agosto de 2017 para a orbita ponto 169/105. J& a imagem Sentinel 2A foi
obtida para o tile T21MXT em 08 de agosto de 2017. A campanha de campo de
agosto de 2017 foi realizada entre os dias 08-12 de agosto (Veja a relagéo

entre as datas realizadas a coleta em cada estac&o na Figura 6.1).
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Figura 6.1 Localizagdo das estagdes amostrais e datas em que foram realizadas as
coletas em Curuai para a campanha de agosto de 2017.
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6.2.2 Corregao atmosférica e de glint

Trés métodos de correcdo atmosférica foram testados para os sensores OLI e

MSI e um para o sensor WFI: Para o sensor OLI foram utilizados:

a) O produto fornecido pela NASA - Landsat 8 Surface Reflectance — em
refletdncia de superficie baseado no codigo Land Surface Reflectance Code
(LaSRC - cddigo disponivel em: https://github.com/USGS-EROS/espa-surface-

reflectance/tree/master/lasrc) (VERMOTE et al., 2016) e cujo bom desempenho

em aguas interiores encontra-se bem documentado (BERNARDO et al., 2017,
WEI et al., 2018; YEPEZ et al., 2018);

b) O cddigo de transferéncia radiativa 6S (Second Simulation Of The Satellite
Signal In The Solar Spectrum) (VERMOTE et al., 1997) com os parametros
fisicos de entrada baseados em Martins et al. (2017b). O 6S € um cddigo que

resolve a equacao de transferéncia radiativa com base em dados fisicos que
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descrevem a composicdo da atmosfera e sua eficiéncia depende da qualidade
dos dados atmosféricos necessarios para simular a transferéncia radiativa na
atmosfera. Utilizou-se uma versdo modificada do Py6S (WILSON, 2013)
desenvolvida pelo Laboratério de Instrumentacdo em Sistemas Aquaticos do
INPE (LabISA - http://www.dpi.inpe.br/labisa) para rodar o 6S ((CARLOS; DE
SOUZA MARTINS; BARBOSA, 2019));

c) O ACOLITE (VANHELLEMONT; RUDDICK, 2014, 2015), um método de
correcao atmosférica baseado na prépria imagem, neste estudo utilizou o
SWIR para o calculo do espalhamento por aerossol nas outras faixas
espectrais (MARTINS et al., 2017; NOVOA et al., 2017) visto que devido a alta
concentragcao de sedimentos, o sinal do NIR é excessivamente alto e a agua

nao se comporta como um objeto escuro.

Com o sensor MSI foram utilizados: a) 6S; b) ACOLITE; c) Sen2Cor, o qual
este ultimo também se baseia em medidas obtidas das imagens para modelar
o efeito da atmosfera (LOUIS et al., 2016). Ja para o sensor WFI, foi avaliada
apenas a utilizagado do 6S. A conversao dos dados em numero digital da WFI
para refletancia no topo de atmosfera foi realizada a partir dos coeficientes de
ganho e offset propostos por Pinto et al. (2016) e, em seguida, os parametros
obtidos pelo 6S foram aplicados para obtencao da refletancia de superficie,
conforme descrito em (MARTINS et al., 2018b).

Apods a corregcao atmosférica, obteve-se a reflectancia de superficie, a qual foi
ent&o dividida por 1T para se obter a Rys sat ac. Também foi realizada a corregéo
dos efeitos de glint a partir da metodologia proposta por Wang e Shi (2007), em
que a reflectancia na faixa do infravermelho médio (SWIR, da sigla em inglés
Short-wave Infrared) é subtraida das faixas do visivel e do infravermelho
préximo (VNIR, da sigla inglés Visible and Near-Infrared), conforme Equagao
6.1.

Rrs,sat_ac_deglint (VNIR) = Rrs,sat_ac (VNIR) - Rrs,sat_ac (SWIR) (6 1 )
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6.2.3 Validagao da correcdo atmosférica e de glint e dos algoritmos

empiricos e semi-analiticos

Para avaliar o desempenho dos diferentes métodos de corregcao atmosférica
com e sem remocao do glint, @ Ryssat ac € @ Rys sat_ac_degiint fOi cOmparada com a
Rys sim para os sensores OLI, WFI e MSI. Foram removidos os pontos com
contaminacdo por nuvens através de analise visual e posteriormente foi
computado o valor de Rissat ac € Rrssat_ac_degint Para cada estacdo da campanha
de Agosto/2017 a partir da média de uma janela 3x3 pixels. Os resultados
foram avaliados por faixa espectral e também para todo o conjunto de dados,
de modo similar ao realizado por Wei et al. (2018), em que todo o conjunto de
bandas é avaliado. As estatisticas R? e MAPE foram utilizadas para avaliar os
resultados das corregdes atmosférica e de glint para os sensores OLI (n = 17),
WFI (n = 11) e MSI (n = 14). Foi também avaliada a igualdade entre os dados

de Rrs‘sim e Rrsysat_ac e Rrs‘sat_ac_deg"nt atraVéS da apllcagéo dO teSte-t

Os algoritmos empiricos e semi-analiticos calibrados pela simulagdo Monte
Carlo foram entao aplicados as imagens corrigidas e as estatisticas R? e MAPE
foram computadas com base nos valores de Ryssat ac_degint € Rrssat ac das cenas
OLI, WFI e MSI submetidas aos diferentes métodos de correcao atmosférica,
com esta validagéo realizada utilizando como referéncia os dados de TSS e
TSI obtidos in-situ. A partir disto, o algoritmo com o melhor resultado
encontrado foi selecionado para a espacializagao e geragao dos mapas de TSS

e TSI para cada um dos trés sensores.

6.3 Resultados
6.3.1 Corregao atmosférica e de glint

As trés metodologias de correcao atmosférica avaliadas para o sensor OLI
(Figura 6.2) apresentaram valores de MAPE menores que 40% para as faixas
do visivel para os trés métodos de corregao atmosférica avaliados. Entretanto,
valores de MAPE maiores que 150% foram encontrados para a faixa do IVP.

Quando todas as faixas espectrais do OLI foram avaliadas em conjunto (Veja
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na caixa inferior a direita da Figura 6.2), os valores de MAPE foram de cerca de
50%.

As diferencas nos valores de R? sdo negligenciaveis (~1%) quando
comparadas todas as faixas do OLI. Comparativamente, o L8SR
(Rrs,oLi_L8sR degiint) (Figura 6.2c) apos a corregdo do glint resultou no melhor
desempenho para o conjunto das bandas do OLI (MAPE = 16,68%, R? = 0,93).
A avaliagdo por faixa espectral (Veja a tabela superior a direita nas Figura
6.2a,b e ¢) mostra que, para o OLI os valores de MAPE na faixa do azul
aumentaram apds a corregdo por glint quando se utilizou a corregéo
atmosférica pelo 6S (RrsoLi_es_degint). J& nas outras faixas espectrais, a corregéo
do glint diminuiu os valores de MAPE, que foram menores que 15% para as
faixas do verde e vermelho independentemente do método de correcao
atmosférica e menores que 23% para 0 Rrs oLl 6s degint € Rrs0oLI_L8SR degiint NA
faixa do IVP. O impacto neste caso da corregédo dos efeitos de glint apresentou
resultados satisfatorios, com reducbdes nos valores de MAPE em todas as
faixas espectrais do OLI (exceto a faixa do azul para a corregao atmosférica

pelo 6S) e também no conjunto com todas as faixas.

Através do teste-t, pode ser avaliada a igualdade entre os valores de Ryssim oL
e os valores de R oL degint: Para a faixa do azul e verde, os trés meétodos
apresentaram valores significativos (p-valor < 0.05) indicando que a 95% de
confianga ha diferengas entre os dados de Ry in-situ e os obtidos pelo sensor
OLI. Ja na faixa do vermelho, o 6S e o ACOLITE apresentaram valores nao
significativos indicando igualdade entre os valores (p-valor > 0.05). No IVP, o

6S e 0 L8SR apresentaram valores nao significativos.

Para o MSI, os resultados mostram que a interferéncia do sinal do glint foi
grande em todas as faixas espectrais (Figura 6.2), com valores de MAPE acima
de 119% para todas as faixas do VNIR. Observaram-se redugées do valor de
MAPE superiores a 100% para todas as faixas espectrais apds a correcao do
glint independentemente do método de corregdo atmosférica utilizado. Além
disso, a corregcao pelo glint propiciou um aumento nos valores de R?

independentemente também do método de correcdo. O modelo de correcao
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atmosférica com melhor desempenho foi obtido pelo 6S (Figura 6.2d) apds a
corregéo do glint (Rrsmsi_ss_degint), com valores de MAPE = 14,35% e R? = 0,92
para as faixas espectrais do VNIR. Para as faixas espectrais separadas do
sensor MSI (Veja a tabela superior a direita nas Figura 6.2d, e e f), a correcéo
de glint mostrou bons resultados, com uma grande diminuicdo nos valores de
MAPE (> 100% em alguns casos). Nos comprimentos de onda do azul, verde e
do red-edge (B2, B3, B5) do MSI o método Sen2Cor (Rsmsi_s2c_degint) Obteve o
melhor desempenho. Ja nas faixas do vermelho e do IVP em 783 e 842 nm
(B4, B7, B8) o melhor desempenho foi observado com método 6S
(Rrs,msi_6s_degiint). O ACOLITE (Rrsmsi_Aco_degiint) SOmente apresentou o melhor
desempenho para a B6 (740 nm), porém com pequena diferenca em relagéo ao
6S.
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Figura 6.2 Resultados da corregdo atmosférica e correcdo do glint avaliados com
relacdo a dados de R obtidos in-situ.
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A comparagao entre os dados de R;s in-situ e os obtidos pelos trés métodos de
corregcao atmosférica mostrou que, para as bandas do azul, verde e red-edge
(B5) apenas o Sen2Cor apresentou p-valor nao significativo (> 0.05). Ja na
banda do vermelho e nas outras bandas do IVP, apenas o 6S e o ACOLITE

apresentaram valores nao significativos, indicando igualdade nos dados de Rys.

Os resultados para o sensor WFI (Figura 6.3) mostraram uma boa relagao nas
faixas do visivel (MAPE < 20%, R? > 0.7), com maiores erros na faixa do IVP
(MAPE > 100%). Ainda, os erros para todas as faixas fossem menores
(menores valores de MAPE) que os observados para o OLI e o MSI antes da
correcao por glint. Porém, os valores de R? foram menores que os obtidos para
o OLI e MSI antes da corregéao por glint, principalmente devido aos maiores
erros na faixa do IVP. Para as faixas da WFI, apenas a faixa do vermelho
apresentou p-valor ndo significativo (> 0.05) indicando igualdade entre as

médias a 95% de confiancga.

Figura 6.3 Resultados da corregédo atmosférica avaliados com relagdo a dados de R
obtidos in-situ para o sensor WFI.
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6.3.2 Aplicagao dos algoritmos empiricos de TSS e de TSI nas imagens

A aplicagao dos algoritmos empiricos para o sensor OLI (Tabela 6.1) utilizando
as faixas do visivel apresentaram bons resultados, sendo que a regido do
verde apresentou valores de MAPE menores que 21% independentemente do
método de corregdo atmosférica utilizado, tanto para TSS quanto para TSI. As
faixas do vermelho e do IVP apresentaram resultados satisfatérios para os
modelos IN(Rs oLi-65-degiint) € IN(Rrs,oLi-Lesr-degint) (MAPE < 35% para TSS e TSI).
Entretanto, os valores de MAPE aumentam quando se utiliza o ACOLITE
(MAPE > 48%). Ja os modelos com razdo de banda apresentaram valores de
MAPE maiores que 60% (Resultados ndo mostrados aqui). O melhor resultado
para TSS utilizando o sensor OLI foi com o modelo In (Rys 0s3-Lssr-degiint) (MAPE
= 16,68%, R?* = 0,71), enquanto que para o TSI, o melhor resultado foi
utilizando o In(Rys,083-Aco-degiint) (MAPE = 18,16, R = 0,86).

Tabela 6.1 Valores de MAPE (%), R?, RMSE (mgL™") e Slope para os algoritmos
empiricos de TSS e TSI a partir dos coeficientes obtidos para o algoritmo
com todas as campanhas aplicados nas imagens do sensor OLI (n = 16).

MAPE (%) R2 RMSE (mgL™) Slope
Atm.Cor Banda
TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI
B3 16.68 19.78 0.71 0.86 3.50 2.31 0.95 0.78
§ B4 29.06 33.16 062 074 537 3,64 1.08 0.90
- B5 2763 3598 063 076 421 273 069 0.60
B3 1853 2064 071 086 3.73 234 101 0.83
b B4 3031 3266 062 074 556 353 116 0.99
B5 2796 36.03 0.63 0.76 431 2.71 0.71 0.63
= B3 16.79 18.16 0.71 0.86 3.47 2.08 0.95 0.79
o B4 26.64 29.52 0.62 0.75 5.07 3.33 1.08 0.92
< B5 48.73 6153 062 076 695 418 065 0.59

Fonte: Producdo do autor.

A comparacdo com os dados de TSS e TSI estimados utilizando a faixa do
verde com os trés métodos de corregdo atmosférica apresentou diferenca
significativa (p-valor < 0.05) através do teste-t pareado, indicando que houve, a

95% de confianga, diferenca na utilizacdo destes trés métodos de corregcéo
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atmosférica para as estimativas de TSS e TSI na faixa do verde. Ja na faixa do
vermelho, os algoritmos de TSS e TSI obtidos através da correcao atmosférica
pelo 6S e ACOLITE apresentaram p-valor n&o significativo, indicando igualdade
entre as duas estimativas nesta faixa. Na faixa do IVP, as comparagcdes dos
trés métodos apresentaram diferenga significativa a 95% de confianga (p-valor
< 0.05). Entre os diversos algoritmos (i.e. bandas), a unica combinagédo a
apresentar igualdade foram entre os algoritmos que utilizam a banda 3 e 4

apos a corregao atmosférica pelo 6S e correcao de glint.

Como o melhor resultado para o OLI foi obtido para a faixa do verde, foram
comparados os algoritmos empiricos gerados através do conjunto de dados
separados por campanha (utilizando os coeficientes para Agosto/2017) e para
o conjunto separado por Lagos (utilizando os coeficientes para Curuai) usando
o método de correcdo atmosférica 6S. Estes resultados mostram que, em
relacéo aos valores de MAPE o conjunto de dados completo ainda apresentou

o melhor resultado em relagdo aos outros conjuntos avaliados.

Tabela 6.2 Valores de MAPE, R?, RMSE e Slope para os algoritmos empiricos obtidos
através do conjunto de dados completo, apenas para a campanha de
agosto de 2017 e apenas para o Lago de Curuai para o sensor OLI.

MAPE (%) R2 RMSE (mgL™) Slope
Modelo Banda

TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI

18.53 20.63 0.71 0.86 3.73 2.34 1.01 0.82

Completo
B3-6S

28.45 33.86 0.71 0.86 4.99 3.24 1.00 0.94

Agosto/17
B3-6S

21.26 29.97 0.71 0.86 4.05 3.52 0.94 0.71

Curuai
B3-6S

Fonte: Producgéo do Autor.
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O bom resultado da utilizacdo da faixa 3 do OLI também pode ser visualizado
pela dispersao dos valores de TSS e TSI em relagdo aos dados in-situ (Figura
6.4). A proximidade com a linha 1:1 mostra que os valores de TSS e TSI foram

estimados com uma boa acuracia.

Figura 6.4 Dispersdao dos dados de TSS e TSI para o algoritmo empirico In
(Rrs,0B3_6s_degint) Utilizando a correcdo atmosférica pelo 6S aplicado ao
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Fonte: Produgéo do Autor.

Em relagdo ao MSI (Tabela 6.3) os valores de MAPE foram semelhantes aos
do OLI para a faixa do verde utilizando o 6S e o ACOLITE (MAPE ~17%). Ja na
faixa do vermelho, os resultados para o MSI foram melhores tanto para TSS
quanto para TSI em relagdo aos do OLI (MAPE < 24%). Os modelos usando a
faixa do IVP em 705 nm (B5) e 740 nm (B6) também apresentaram bons
resultados com o 6S e ACOLITE (MAPE < 22%). Exceto em relagdo aos
modelos In (RrsmB4 65 _degiint) € IN (RrsmBs_6s_degint) Para a estimativa de TSS, o

método de corre¢ao atmosférica de melhor desempenho foi o 6S.
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Tabela 6.3 Valores de MAPE (%), R2, RMSE (mgL™") e Slope para os algoritmos de
TSS e TSI a partir dos coeficientes obtidos para o algoritmo com todas as
campanhas aplicados nas imagens do sensor MSI (n = 14).

. MAPE (%) R? RMSE (mgL") Slope
Atm. Cor Faixa

TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI

B3 25.31 29.21 0.59 0.73 4.81 284 085 0.71

B4 21.11 2092 056 0.68 497 3.17 1.01 0.88

g B5 26.71 2728 068 0.81 5.83 3.02 112 0.96
% B6 30.01 36.35 0.62 0.68 5.96 499 080 058
@ B7 3229 3945 063 0.69 6.23 5.07 0.86 0.63
B8 65.91 7343 034 040 1214 852 062 043

B3 17.64 2212 059 0.72 3.62 327 069 055

B4 2196 2294 056 0.68 4.54 350 089 0.74

* B5 17.80 20.80 0.68 0.80 3.76 330 086 068
© B6 17.56 2754 061 0.68 3.67 295 074 0.59
B7 2267 3074 062 0.69 4.29 291 080 065

B8 2449 3683 036 041 497 410 063 0.50

B3 17.83  22.61 0.59 0.72 3.90 3.69 063 0.50

B4 21.51 2275 056 0.68 4.47 359 084 0.70

I%J B5 2174 2767 068 0.80 4.50 409 079 0.60
8 B6 1493 2563 062 0.68 3.41 3.17 069 054
< B7 30.17 39.77 062 0.69 5.25 332 076 063
B8 23.60 37.04 035 040 4.90 424 058 046

Fonte: Producéo do Autor.

O algoritmo empirico (In(Rrsves 6s)) de melhor desempenho resultou da
utilizacdo do conjunto completo de dados, a semelhanca do que ocorreu com 0
sensor OLI| (Tabela 6.4).
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Tabela 6.4 Valores de MAPE, R?, RMSE e Slope para os algoritmos empiricos obtidos
através do conjunto de dados completo, apenas para a campanha de
agosto de 2017 e apenas para o Lago de Curuai para o sensor MSI.

MAPE (%) R2

Modelo Banda

RMSE (mgL™)

Slope

TSS TSI TSS

TSI

TSS

TSI

TSS

TSI

17.80 20.80 0.68

Completo
B5-6S

0.8

3.76

3.3

0.87

0.68

21.09 23.17 0.69

Agosto/17
B5-6S

0.8

4.53

3.69

0.73

0.63

20.35 29.44 0.68

Curuai
B5-6S

0.8

4.19

4.20

0.83

0.60

Fonte: Producao do Autor.

Assim como o observado para o OLI, a dispersao (Figura 6.5) dos valores de

TSS e TSI também indica boa correlagdo dos valores estimados pelo modelo

em relagdo aos observados in-situ para o sensor MSI.
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Figura 6.5 Dispersdo dos dados de TSS e TSI para o algoritmo empirico In
(Rrs,me5_6s_degint) Utilizando a corregcdo atmosférica pelo 6S aplicado ao
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Fonte: Producéo do autor.

Os resultados para a WFI apresentaram erros maiores que os observados com
o OLI e com o MSI. Um maior valor de MAPE foi obtido na faixa do azul tanto
para TSS quanto para TS| em comparagdo com 0s outros dois sensores.
Entretanto, apesar do valor de R? ser maior para a WFI, o slope apresenta
resultados mais distantes de 1, indicando menor linearidade entre os dados

estimados pela WFI.

Tabela 6.5 Valores de MAPE (%), R?, RMSE (mgL™") e Slope para os algoritmos
empiricos com transformagao logaritmica de TSS e TSI a partir dos
coeficientes obtidos para o algoritmo com todas as campanhas aplicados
nas imagens do sensor WFI (n = 11).

Atm.Co Faixa MAPE R2 RMSE Slope
r s TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI
B3 41.22 36.01 0.81 0.79 7.74 4.82 0.55 0.49
a B4 25.22 28.11 0.57 0.65 5.59 472 0.64 0.61
B5 131.11 146.23 0.69 0.62 25.01 17.85 0.97 0.93

Fonte: Producéo do autor.
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Na faixa do vermelho, os erros sdo menores (MAPE < 30%) para TSS e TSI,
entretanto, os valores de R? apresentam menores valores em relacéo a faixa do
verde. Porém, estes valores sdo proximos aos obtidos para o MSI nesta faixa.
Ja a faixa do IVP, apresentou valores de MAPE e RMSE muito altos (MAPE >
130%) principalmente devido aos erros na corregdo atmosférica nesta faixa e

também a falta de corregéo por glint para o WFI.

Comparando-se os modelos WFI obtidos para todas as campanhas verifica-se
que os valores de MAPE séao ligeiramente menores para o algoritmo calibrado
com os dados de agosto de 2017. Entretanto, os valores de slope sao maiores
para o modelo baseado no conjunto completo de dados quando comparados
ao modelo baseado nos dados de agosto de 2017 e com o modelo baseado
nos dados de Curuai.
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Tabela 6.6 Valores de MAPE, R?, RMSE e Slope para os algoritmos empiricos obtidos
através do conjunto de dados completo, apenas para a campanha de
agosto de 2017 e apenas para o Lago de Curuai para o sensor WFI.

MAPE (%) R2 RMSE (mgL'1) Slope
Modelo Banda

TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI
e}
° )
g- g 25.23 28.11 0.57 0.65 5.59 4.72 0.64 0.61
) m
(&)
=~
S 8
» <+ 23.70 27.97 0.55 0.64 5.92 4.57 0.41 0.56
o m
(=]
<
5 "o?
g < 25.19 28.29 0.57 0.65 5.56 5.24 0.62 0.55
O m

Fonte: Producao do Autor.

Apesar de valores de MAPE menores que 30%, ao se observar a dispersao
dos dados estimados em relacdo aos dados medidos in-situ, os resultados
apresentam-se mais dispersos do que o observado para o OLI e o MSI. Este
fato também ocorre em relacdo aos valores de R? e slope, que nao
apresentaram resultados satisfatérios (R* < 0.66 e slope < 0.62) para TSS e
TSI
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Figura 6.6 Disperséo dos dados de TSS e TSI para o algoritmo empirico In (Rrswga_6s)
utilizando a corregéo atmosférica pelo 6S aplicado ao sensor WFI.
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Fonte: Producéo do autor.

6.3.3 Aplicagao dos modelos semi-analiticos baseados nas imagens

A utilizacado do algoritmo proposto por Nechad et al. (2010) recalibrado com os
dados em campo para o sensor OLI apresentou resultados de MAPE préximos
aos obtidos com os algoritmos empiricos. Os melhores resultados para TSS e
TSI foram observados com os modelos que utilizam a faixa do verde e correcéao

atmosférica pelo 6S (Tabela 6.7).

A semelhanca dos modelos empiricos obtidos com o OLI, os trés métodos de
correcao atmosférica apresentaram diferengas estaticamente significativas na
faixa do verde (p-valor < 0.05). Novamente, assim como para os algoritmos
empiricos, os resultados na faixa do vermelho foram nao-significativos (p-valor

> 0.05) na comparagao entre o ACOLITE e o 6S.
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Tabela 6.7 Valores de MAPE (%), R2, RMSE (mgL™") e Slope para os algoritmos NC de
TSS e TSI a partir dos coeficientes obtidos para o algoritmo com todas as
campanhas aplicados nas imagens do sensor OLI (n = 16).

MAPE (%) R2 RMSE (mgL") Slope

Atm.Cor Banda
TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI

B3 1762 2570 071 085 342 227 086 0.76

% B4 2479 2409 062 075 484 266 1.06  0.88
BS 3302 5208 062 076 474 357 057 054
B3 1756 2322 071 086 344 211 091 081
3 B4 2626 2512 062 075 517 28 115  0.96
BS 3336 5215 061 076 4.82 357 059  0.56
= B3 1994 2070 071 085 367 248 085 0.76
g' B4 2056 2526 062 075 471 267 1.06 0.88
< BS 5103 7811 061 076 741 527 057 054

Fonte: Producéo do Autor.

O MSI (Tabela 6.8) apresentou melhores resultados quando utilizados os
meétodos de correcdo atmosférica pelo 6S e pelo ACOLITE. Entretanto, os
melhores valores de slope foram obtidos pelo Sen2Cor nas faixas do vermelho
e do red-edge (B5) devido aos bons resultados obtidos de corregao atmosférica
nestas faixas, demonstrando maior aproximagao a linha 1:1. J4 que, como
observado na comparacéo entre a Rissim € @ Rissat_sen2cor 0S €rros aumentaram
com o comprimento de onda, isto também & observado nos valores de MAPE e
R? para os modelos de TSS e TSI, que também apresentam maiores erros para

a correcao pelo Sen2Cor em comprimentos de onda maiores.

Entre os resultados obtidos, o melhor valor de MAPE encontrado tanto para
TSS quanto para TSI foi utilizando a faixa do red-edge do MSI (B5) com a
corregao atmosférica pelo 6S. Entretanto, mesmo com os valores proximos
entre o 6S e o ACOLITE nesta faixa, através do teste-t, observou-se que estes
dois métodos apresentam diferencas significativas (p-valor < 0.05). Estes

resultados também seguem os observados para os algoritmos empiricos,
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porém, com menores valores de MAPE para o algoritmo NC (Veja os

resultados dos algoritmos empiricos na Tabela 6.3).

Tabela 6.8 Valores de MAPE (%), Rz, RMSE (mgL™") e Slope para os algoritmos NC de
TSS e TSI a partir dos coeficientes obtidos para o algoritmo com todas as
campanhas aplicados nas imagens do sensor MSI (n = 14).

) 2 -1
Atm. Faixa MAPE (%) R RMSE (mgL™) Slope

Cor TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI

B3 30.39 4947 0590 0.729 5475 3978 0.754 0.643

B4 2124 3297 0558 0.704 5.141 3.310 0.967 0.810

é B5 2586 43.09 0.679 0.812 5.348 4.098 1.022 0.947
S B6 2296 2768 0.607 0.685 5152 4.205 0.683 0.591
o B7 2168 2696 0.616 0.698 4.939 4.058 0.697 0.596
B8 49.02 6041 0372 0411 9.626 7.525 0.546 0.462
B3 19.561 34.58 0.594 0.726 3.565 3.015 0.609 0.513
B4 18.34 2492 0561 0.708 4.162 2.771 0.847 0.704
n B5 14.32 1698 0.686 0.810 3.492 2428 0.786 0.714
© B6 19.07 34.07 0.603 0.682 3.639 3.043 0.659 0.576
B7 25.03 40.65 0.607 0.694 4.281 3.346 0.690 0.599
B8 2311 4318 0.363 0410 4.704 3.972 0.553 0.481
B3 18.18 32.54 0.592 0.727 3.478 3.053 0.565 0.476
Lu B4 18.15 25.08 0.559 0.708 4.026 2.765 0.804 0.669
] B5 1846  18.72 0.686 0.810 4.168 2.995 0.723 0.654
8 B6 15.97 30.07 0.608 0.687 3.410 3.004 0.610 0.532
< B7 31.30 5056 0.606 0.694 5.146 3.963 0.667 0.581

B8 2161 40.82 0.355 0.400 4.587 3.958 0.509 0.441

Fonte: Producao do Autor.

A validagédo do algoritmo NC para as imagens WFI (Tabela 6.9) apresentou
resultados piores em relagdo aos dos algoritmos empiricos. Os valores de
MAPE somente apresentaram bons resultados (< 30%) para a faixa do
vermelho. Entretanto, como observado também nos algoritmos empiricos os
valores de R? nesta faixa, assim como para o MSI e o OLI, apresentaram sao

inferiores aos da faixa do verde.
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Tabela 6.9 Valores de MAPE (%), R2, RMSE (mgL™") e Slope para o algoritmo NC com
de TSS e TSI a partir dos coeficientes obtidos para o algoritmo com todas
as campanhas aplicados nas imagens do sensor WFI (n = 11).

Atm.Cor Faixas MAPE R2 RMSE Slope
TSS TSI TSS TSI TSS TSI TSS TSI
B3 44.47 50.19 0.822 0.789  8.262 6.124 0.502  0.427
2 B4 27.08 30.58 0.576  0.637  5.730 4.498 0.617  0.527

B5 127.02 150.43 0.711 0.644 24713 18.537 1128 1.015

Fonte: Produg¢do do Autor.

A dispersao dos dados de TSS e TSI estimados pelos melhores resultados dos
algoritmos NC apresentaram resultados semelhantes aos obtidos com os
modelos empiricos. Ha boa aderéncia, principalmente em relacdo aos modelos

calibrados para os sensores OLI| e MSI.

Figura 6.7 Dispersao dos dados de TSS e TSI estimados através do algoritmo NC para
os sensores OLI (Pontos em preto), MSI (Pontos em vermelho) e WFI
(Pontos em verde) em relagao aos valores de TSS e TSI in-situ.
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Fonte: Produgéo do autor.

6.3.4 Espacializacao das estimativas

A espacializagéo das concentragdes de TSS (Figura 6.8) e de TSI (Figura 6.9)
permite avaliar através de uma visdo sindptica o comportamento dos

sedimentos dentro da planicie. Foram aplicados os algoritmos que utilizam a
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B5, B3 e B4 (MSI, OLI e WFI, respectivamente) apds a corregdo atmosférica
pelo 6S e corregédo de glint (para o OLI e MSI). Os valores de TSS médios
estimados em todo o Lago Curuai foram de 15.59 + 8.15 mgL™", 15.18 + 7.13
mgL™" e 20.17 + 7.28 mgL™" para os sensores MSI, OLI e WFI, respectivamente.
Estes valores sdo semelhantes aos valores médios de TSS medidos durante a
campanha de campo de agosto de 2017 (17,7 + 8.52 mgL™") (Tabela 3.1).

Ja para as estimativas de TSI, utilizando as bandas B5, B3 e B5 (MSI, OLI e
WFI), os valores médios foram de 8.88 + 546 mgL™, 9,66 + 4.8 mgL"'e 11.7 +
5.49 mgL™" para os sensores MSI, OLI e WFI, respectivamente. Estes valores
novamente estdo proximos dos observados na campanha de campo (11,12 £
7.53 mgL™). Estes valores novamente sdo bastante semelhantes aos medidos
durante a campanha de campo (11,12 + 7.53 mgL"). A diferenca em
percentagem da média de TSS e TSI in-situ com os valores de TSS e TSI

obtidos para o OLI e MSI n&o ultrapassam 20% (Figura 6.9).
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Figura 6.8 Mapas de TSS obtidos pelos sensores MSI, OLI e WFI através dos
algoritmos empiricos que apresentaram os melhores resultados.
55°5?‘0"W 55°40'0"W 55°30'0"W 55°20'0"W 55°10'0"W

=== - mm—

PG Ly
ade Sl o

T T - —
55°50'0"W 55°40'0"W 55°30'0"W 55°20'0"W 55°10°0"W

Fonte: Produgéo do autor.
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Figura 6.9 Mapas de TSI obtidos pelos sensores MSI, OLI e WFI através dos
algoritmos empiricos que apresentaram os melhores resultados.
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6.4 Discussodes
6.4.1 Resultado das corre¢oes atmosféricas e de glint

Para o sensor OLI, a combinagédo da corregdao atmosférica + corregao de glint
apresentou melhores resultados para a faixa do verde e vermelho (B3 e B4),
produzindo valores de MAPE menores que 15% independentemente do
método de correcao atmosférica. A comparagao entre os trés métodos de
correcao atmosférica apresentou resultados muito semelhantes entre si, com
um RMSE < 107 (sr') e um R2 maior que 0.99 em todas as comparacoes
(Figura 6.10) para um conjunto de pixels dentro da area do Lago Grande de
Curuai (n > 33000).
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Figura 6.10 Comparagao entre os métodos de corregao atmosférica para o sensor OLI.
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A Primeira Linha corresponde a banda 3, a segunda a banda 4 e a terceira a banda 5
(n=33694). As cores em vermelho representam maior densidade de pontos, enquanto

as cores em azul representam menor densidade de pontos.

Fonte: Produgéo do autor.

Lobo et al. (2015) também relataram valores de R? = 0,93 para as faixas do
verde e vermelho do sensor TM (Landsat-5) utilizando a correcdo atmosférica
pelo 6S e a corregao de glint (WANG; SHI, 2007) no Rio Tapajos (Para). Outros
estudos (Bernardo et al. 2017) também corroboram com os resultados de
validacao obtidos neste estudo para a Rs nas faixas do verde (MAPE = 6,39%)
e do vermelho (MAPE = 16,7%) utilizando o produto L8SR em um reservatério

brasileiro eutrofizado, embora sem correcéao de glint. Wei et al. (2018) também
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encontraram bons resultados para a faixa do verde em &aguas turbidas do
Harbor Bay [TSS ~ 3-8 mgL™", Chl-a ~ 2-5 pgL™"] (MAPE = 18%) para o L8SR.

Mesmo na faixa do IVP do OLI, em que erros mais altos sdo reportados por
diversos autores (BERNARDO et al.,, 2017; DE KEUKELAERE et al., 2018;
LOBO; COSTA; NOVO, 2015; WANG et al., 2019), com valores de MAPE
acima de 100%, os resultados obtidos neste estudo apresentaram valores
menores que 21%, mostrando que a metodologia corregdo atmosférica +
correcao glint permite estimar adequadamente as medidas de R,s para o OLI

nesta regido de estudo.

Para o sensor MSI, vé-se que antes da corregcao do glint, altos valores de
MAPE (> 100%) foram encontrados para a validagdo da corregéo atmosférica.
Estes maiores efeitos foram explicados por dois principais fatores: i) segundo
Pahlevan et al. (2017b), os efeitos de glint sdo maiores em imagens MSI em
relacdo as do OLI devido ao horario de passagem do Sentinel-2 (~20 min
apos o OLI), o que resulta em maiores angulos de elevagao solar e aumento da
possibilidade de ocorrer glint (HARMEL et al., 2018; JERLOV, 1976; MOBLEY,
1994). ii) a velocidade do vento média obtida através de anemdmetros no dia
08 de agosto foi de 3.99 ms™ (Data de aquisicdo da imagem MSI) contra uma
velocidade de vento média de 1.62 ms™ para o dia 10/Agosto (Data da imagem
OLI) pode ter aumentado a rugosidade da superficie do lago aumentando a
ocorréncia de glint (KAY; HEDLEY; LAVENDER, 2009; MOBLEY, 2015; ZHOU
et al., 2013).

Neste sentido, o desempenho do sensor MSI apdés a correcdao do glint
apresenta reducao de mais de 100% nos valores de MAPE. Os menores erros
foram obtidos utilizando o método 6S para a faixa do vermelho (MAPE < 10%).
No infravermelho proximo, os resultados obtidos para os métodos 6S e
ACOLITE também apresentaram valores de MAPE menores que 30% em todas
as bandas espectrais. Ja nas faixas do infravermelho proximo, diferentemente
do observado por Martins et al. (2017), que avaliou o desempenho do 6S,
ACOLITE e Sen2Cor e observou melhores resultados para o Sen2Cor nesta

faixa, os resultados observados neste trabalho para o Sen2Cor apresentaram
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maiores erros em relagcao ao ACOLITE e o 6S, o que também foi observado por
Doxani et al. (2018) e Xu et al. (2018). Estas diferengas podem ser atribuidas
as incertezas na estimativa da espessura Optica de aerossol (AOT) pelo
Sen2Cor, fazendo com que haja maiores erros na estimativa da refletancia de
superficie (DORNHOFER et al., 2016; DOXANI et al., 2018; LI et al., 2018).

A variagcdo do Sen2Cor com os outros métodos de correcao atmosférica
também é vista na disperséo dos pontos de R obtidos apds a correcao (Figura
6.11). Observou-se maiores valores de RMSE na comparagao entre o Sen2Cor
e 0 6S e ACOLITE, enquanto que os menores valores de RMSE foram obtidos
nas comparagdes entre 0 6S e ACOLITE. Estas diferengas sédo evidenciadas
também ao observarmos a diferenca entre os resultados da correcao
atmosférica validada com os dados de R sim para o MSI, em que erros mais
altos sdo encontrados para o Sen2Cor na faixa do IVP e menores na faixa do
visivel, enquanto que os erros obtidos para o ACOLITE e 6S sao préximos em
todas as faixas. Ainda, os valores de RMSE foram maiores do que os

observados para o OLI.
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MSI.

Figura 6.11 Comparagao entre os métodos de corregao atmosférica para o sensor
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As linhas correspondem as faixas espectrais (3 a 8) do MSI. As cores em vermelho
representam maior densidade de pontos, enquanto as cores em azul representam menor
densidade de pontos.

Fonte: Produgdo do autor.
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Em relacdo ao WFI, os resultados para as faixas do visivel também foram
satisfatérios, com o melhor resultado obtido para a faixa do vermelho (B4)
(MAPE = 7.94%, R2 0.851, RMSE = 0.0019 sr”", slope = 0.883). Entretanto, os
resultados para a faixa do infravermelho préximo da WFI ndo foram
satisfatorios (MAPE = 123%). Estes resultados para a WFI indicam que a
corregao atmosférica pelo 6S apresentou bons resultados apenas na faixa do
visivel. Ainda, vé-se que os resultados seguem a tendéncia observada para o
OLI e MSI, em que a faixa do vermelho apresentou os melhores resultados

utilizando a corregao atmosférica pelo 6S.

6.4.2 Aplicagbes dos modelos empiricos e semi-analiticos e

espacializagao

A aplicacdo dos modelos calibrados nas imagens OLI e MSI apresentou
resultados satisfatérios de validagdo. Para o OLI, foi evidente a sele¢ao do
modelo para a regido do verde (B3) independentemente do método de
correcao atmosférica utilizado para os algoritmos empiricos e semi-analiticos.
Estes resultados podem ser atribuidos a concentragao de TSS e TSI observada
na campanha de agosto de 2017, cujo range de concentracdo variou entre 7 a
435 mgL" de TSS. Bernardo et al. (2017) também obtiveram melhores
resultados de validagcao de TSS para a faixa espectral do verde do sensor OLI
(MAPE = 10,06%) para uma amplitude de TSS préximo ao deste estudo (10,8 —
44 mgL™), porém, em um reservatério com maiores valores de concentragdo de
Chl-a (263.2-726.5 pL"). Min et al. (2012) também encontraram bons
resultados para estimativas de TSS utilizando a faixa do verde do sensor TM
(Landsat-5) em dareas costeiras com concentragdes abaixo de 100 mgL™, na
Coréia do Sul (R*=0.72).

Os resultados de TSS para o sensor OLI mostram também que seguiram a
tendéncia observada com os dados de R;s simulados quando foi utilizada
apenas a campanha de campo de agosto de 2017: Melhores resultados para
TSS foram encontrados para o modelo In (Rrssim og3). Ainda, apesar de maiores

valores de MAPE em relacéo a faixa do verde, os modelos utilizando a faixa do
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vermelho e do IVP para o OLI também apresentaram resultados satisfatérios,
com valores de MAPE menores que 35% para o0 6S e 0 L8SR e R?> 0.61.

Zheng et al. (2015) em amostras de validacao utilizando a faixa do IVP do OLI
para concentracdes entre 4-101 mgL'1 de TSS encontraram valores de MAPE
de 20,6%. Neste estudo, o resultado para a faixa do IVP foi um pouco mais alto
(MAPE ~27%) devido a menor concentragao observada de TSS que diminui o
sinal do NIR e causa maiores erros a baixas concentragdes (GIARDINO et al.,
2017; YEPEZ et al., 2018). J4 os modelos de razdo de banda apresentaram
valores de MAPE > 60% em todos os modelos aplicados ao OLI. Este resultado
pode ser atribuido também a SNR, porque os modelos de razdo de banda
tendem a amplificar o efeito do sinal ruido sobre o erro das estimativas, com

este efeito sendo maior em baixas concentracdes (JORGE et al., 2017).

Os resultados indicaram que quando se comparam todos os modelos derivados
de todos os trés conjuntos de dados (Conjunto completo, separados por lagos
e separados por campanhas) para o sensor OLI, os melhores modelos sao os
baseados em todas as amostras coletadas ao longo das campanhas de campo.
(MAPE < 20% para TSS e TSI). Como o processo de calibragdo/validagéo é
realizado utilizando-se Simulagdo Monte Carlo, a aleatorizagdo provida pela
simulagao permite que a amplitude de variagdo dos COAs seja capturada pelo
modelo fazendo com que se torne mais robusto do que o modelo desenvolvido
para a prépria data de aquisicdo da imagem. Devido as limitagdes de
amostragem, 0 uso de uma unica data para a calibracdo do modelo acaba por
fazer com que as caracteristicas Opticas do corpo d’agua fiquem sub-
representadas e haja maior incerteza nas estimativas dos coeficientes da

regressao (Veja na Tabela 4.5. e Tabela 4.6).

O sensor MSI, devido a sua maior resolucao espectral no NIR em relagcédo a do
OLlI, possibilitou o uso destas faixas para estimar concentragdes mais baixas
de TSS e de TSI, evitando assim a interferéncia de outros COAs (ROESLER,;
BOSS, 2008). O melhor resultado para TSS e TSI obtido para o MSI foi
utilizando a faixa espectral em 705 nm (B5) para os algoritmos empiricos e

semi-analiticos. Os modelos de TSS e TSI baseados no conjunto completo de
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dados apresentaram melhores resultados, como também observado para o OLI
(MAPE < 21%).

Novamente, como foi observado para o sensor OLI, este resultado segue o que
foi observado nos modelos separados por campanha para agosto de 2017, em
que, para o MSI, o melhor resultado dos algoritmos logaritmicos de TSS foi
obtido pelo In (Rrssim_mBs) € para o algoritmos semi-analiticos para a pw,mes. Os
resultados para o MSI foram melhores do que os obtidos por Liu et al. (2017).
Entretanto, estes autores avaliaram amplitudes de concentragdo de até ~ 300

mgL™".

Ainda, mesmo com altos valores de concentracdo estes autores encontraram
bons resultados de validagéo para a banda 5 do MSI (MAPE = 34,56%, R? =
0,81), mostrando que esta faixa também pode ser utilizada para concentragdes
mais altas. Olmanson et al. (2013) também encontraram bons resultados para
a faixa de 705 nm utilizando um sensor hiperespectral aerotransportado no Rio

Mississipi, para concentracdes TSS entre 4 e 80 mgL™ (R2 = 0,83).

Ja os resultados obtidos com o sensor WFI apresentaram erros e dispersao
maiores que os observados para os sensores OLI e MSI. Apesar de valores de
MAPE menores que 30%, os resultados mostraram valores de R? na faixa dos
0,6, o que é identificado também na dispersao dos valores de TSS e TSI in-situ
com os obtidos pelos modelos empiricos e semi-analiticos fazendo com que os
valores de R? e slope sejam menores. Estes maiores erros em relagao aos
obtidos pelos sensores OLI e MSI podem estar relacionados a dinamica da
agua na planicie de inundacgdo entre os dias amostrados em campo e a data de
passagem do satélite CBERS-4, a erros na corregdo atmosférica e a nao

aplicagao de uma corregao dos efeitos de glint.

A aplicagdo nas imagens dos algoritmos de TSS e de TSI desenvolvidos
permitiu uma espacializacdo de sua concentragdao no Lago Grande de Curuai e
adjacéncias. Esta espacializagdo permite avaliar o comportamento da dindmica
da circulacdo de sedimentos nesta regido, ja que cada imagem € proveniente
de uma data. Na Figura 6.12 é possivel observar valores mais altos de TSS e

de TSI a noroeste do Lago Curuai (Figura 6.12, Areas A1 e A2), com um
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aumento da concentragdo de sedimentos ao longo dos dias, observado picos
maiores na FDP para o OLI e para a WFI em relagdo ao sensor MSI. Esta
regiado recebe agua com sedimentos provenientes do Rio Amazonas que passa
por diversos canais até chegar ao Lago (ALCANTARA et al., 2008; RUDORFF;
DUNNE; MELACK, 2018). Além disto, como esta localidade é mais rasa, pode
ser mais sensivel a agdes do vento, por exemplo (BARBOSA, 2005; BARBOSA
et al., 2006).

Barbosa (2005) avaliando a distribuicdo espacial do TSS na planicie de
inundagao de Curuai observou, durante o periodo de cheia (maio e junho) e
vazante (setembro a outubro) comportamentos espaciais do TSS semelhantes
aos observados neste trabalho. Na regido central (Figura 6.12, Area A3), a
concentracado de TSS e TSI apresentou reducdo em relacido as areas A1 e A2
devido a provavel aumento da deposicdo de sedimentos. Além disto, na area
A3 observa-se a ocorréncia de uma floragdo de fitoplancton (veja o observado
na coloragdo em verde na Figura 6.12). A area A4 também apresentou menor
concentracao de sedimentos. Ja na area A5, a concentracdo de TSS e TSI
estimada pela WFI foi maior que a estimada pelo OLI e MSI, provavelmente
devido ao aporte de sedimentos nesta area da planicie devido ao
extravasamento do canal (RUDORFF et al. 2018) ou devido também a efeitos

de glint.
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Figura 6.12 Variagdo da concentragdo de TSS e de TSI em cinco areas paras os modelos empiricos gerados para as imagens OLI, MSI
e WFI. As caixas na parte inferior representam a fungéo de distribuicdo de probabilidade para os algoritmos de TSS e de TSI.
Data das imagens: MSI — 08/08/2017; OLI — 10/08/2017; WFI — 11/08/2017.
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6.5 Conclusoes

Neste capitulo, foram avaliadas diversas metodologias de correcdo atmosférica
e aplicada a corregdo de glint em imagens dos sensores OLI e MSI e uma
metodologia de correcdo atmosférica para o sensor WFIl. Os resultados
indicaram ser possivel obter estimativas acuradas da Rys, principalmente nas
faixas do visivel para os trés sensores avaliados com a utilizagao do 6S. Ja na
faixa do infravermelho proximo, maiores erros foram encontrados
principalmente devido ao baixo sinal da agua nesta faixa espectral para os
valores de TSS estimados. Observou-se que a corregao de glint melhorou os
resultados das estimativas de Rrs para os sensores OLI e WFI, mas que foi
fundamental para o sensor MSI, com uma redug¢ao nos valores de MAPE maior
que 100%.

Os algoritmos empiricos e semi-analiticos aplicados as imagens dos sensores
OLI, MSI e WFI também apresentaram bons resultados de validacdo (MAPE <
25%), na faixa do verde do sensor OLI, na faixa do red-edge (B5) do sensor
MSI apés corregao atmosférica pelo 6S seguida da corregao de glint para TSS
e TSI. Ja para o WFI, os resultados foram satisfatérios na faixa do vermelho
apo6s a corregcao atmosférica pelo 6S.
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7 COMPARAGAO DAS ESTIMATIVAS DE TSS E TSI UTILIZANDO
MULTISENSORES

7.1 Introdugao

A utilizacdo do sensoriamento remoto para a estimativa da concentragao de
sedimentos nas planicies de inundacdo do baixo Amazonas a partir de
sensores de média resolucao espacial pode ampliar o conhecimento sobre a
dinamica de sedimentos nestes locais. Entretanto, a alta cobertura de nuvens
na regido Amazénica (ASNER, 2001) ainda € um fator restritivo para sua
aplicagao a esse tipo de estudo nesta regido, ja que, em determinadas épocas
do ano (principalmente entre dezembro — maio) a frequéncia de imagens com
nuvens é de cerca de 90% na regido do Baixo Amazonas (MARTINS et al.,
2018a).

Diferentemente de sensores com resolugao espacial mais grosseira e tempo de
revisita mais frequente (~1 dia) como o MODIS, sensores de média resolugao
espacial como o Landsat-8/OLI, Sentinel-2A e B/MSI e CBERS-4/WFI possuem
tempos de revisita que variam entre 16 dias (OLI) a 5 dias (Sentinel-2A e B,
usados em conjunto e CBERS-4/WFI). Este intervalo de revisita, contudo, pode
nao ser suficiente para detectar mudangas na variacdo dos sedimentos em
determinadas épocas em que a probabilidade da ocorréncia de nuvens é
grande. Assim, a utilizagdo conjunta de varios sensores €& de extrema
importancia para aumentar a probabilidade da obtencdo de imagens com

menor cobertura de nuvens.

Pesquisas recentes vém mostrando a aplicabilidade da utilizacdo dos sensores
OLI e MSI em conjunto para as estimativas de sedimentos em suspensdo em
aguas interiores e costeiras (PAHLEVAN et al., 2018). Entretanto, a maioria
dos estudos ainda foca na utilizagado de apenas um destes sensores (LIU et al.,
2017; LOBO; COSTA; NOVO, 2015; NOVOA et al., 2017; YEPEZ et al., 2018).
Ha também esforcos para a construcao de uma constelacao virtual de produtos
integrados de refletdncia de superficie para o OLI e MSI, disponibilizado

inicialmente para os EUA e para algumas regides de teste ao redor do globo
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chamado HLS (Harmonized Landsat Sentinel-2 - https:/hls.gsfc.nasa.qov/)
(CLAVERIE et al., 2018).

Entretanto, ndo ha um esfor¢o de validagédo para a estimativa de TSS e TSI a
partir das imagens WFI e também n&o ha estudos comparativos entre dados de
R/s obtidos por estes trés sensores. Ha, no entanto, nos ultimos anos esforgos
para avaliar a consisténcia dos dados de R;s e produtos derivados, como a
concentracado de TSS estimados por diferentes sensores, como apreciado pela
primeira vez em ambientes costeiros por Pahlevan et al. (2019) para os
sensores OLI e MSI. Na utilizacao de dados de R;s e produtos estimados por
diferentes sensores, a avaliacdo da consisténcia destes produtos através da
utilizacdo de dados obtidos no mesmo dia e em horarios préximos permite

quantificar a diferenga nestas estimativas.

Yepez et al. (2018) utilizaram algoritmos empiricos desenvolvidos para o
sensor OLI para a estimativa de TSS no Rio Orinoco (Venezuela). Lobo et al.
(2015) utilizaram imagens dos sensores MSS, TM e OLI (Da série Landsat)
para estimativas de TSS em rios na bacia do Rio Tapajés (Amazonia) e o
aumento de sua concentragao relacionado com a atividade de mineracdo. Ja
Liu et al. (2017), utilizando imagens do sensor MSI avaliaram a utilizacado de
modelos empiricos para estimativas de TSS no Lago Poyang (China), com
bons resultados para as faixas do infravermelho proximo deste sensor.
Montanher et al. (MONTANHER; NOVO; SOUZA FILHO, 2018) também
mostram a aplicabilidade da utilizacdo de séries temporais dos sensores TM
(Landsat-5) para estimativa do material em suspensdo no Rio Amazonas. Ja
em relacdo ao sensor WFI, ndo ha estudos investigando a sua acuracia para a

determinagao da concentragao TSS e TSI.

Alguns trabalhos como os de Molleri et al. (2008) utilizando o sensor WFI a
bordo do antigo satélite CBERS-2 (Com 260m de resolugdo espacial)
mostraram uma boa relacdo entre a refletancia obtida através da WFI em
comparagao com a obtida pelo sensor MODIS na faixa do vermelho (MOLLERI
et al., 2008). Novo et al. (2017) demonstram a possibilidade da utilizagdo do

sensor WFI| para avaliar a dindmica de trocas de aguas entre os lagos de
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varzea na Reserva de Desenvolvimento Sustentavel de Mamiraua e os rios

Solimdes e Japura.

Neste sentido, este capitulo teve como objetivo apresentar e discutir os
resultados da avaliagdo da consisténcia entre as estimativas de TSS e de TSI
resultantes da aplicagdo dos algoritmos empiricos e semi-analiticos calibrados
e validados nos Capitulos 4 e 5 em imagens quase simultaneas dos sensores
OLI, MSI e WFI.

7.2 Metodologia
7.2.1 Imagens utilizadas e corregao atmosférica

Neste trabalho foram utilizadas imagens provenientes dos sensores OLI, WFIl e
MSI datadas de 13 de agosto de 2018. Apenas esta data foi utilizada ja que ela
foi a unica obtida entre 2015-2018 no mesmo dia sem cobertura de nuvens na
area do Lago Grande de Curuai (LGC). A diferenca de horario entre a
passagem dos satélites nao foi superior a 24 minutos (Veja na Tabela 7.1).
Esta pequena diferenga no horario de passagem dos satélites € importante ja
gue minimiza a variagdo atmosférica e também a variagao entre as condigdes
do ambiente aquatico, o que favorece a diminuicdo das incertezas na
comparagao entre os diferentes sensores (PAHLEVAN et al., 2018). A correcao
atmosférica utilizada em ambas imagens foi pelo método 6S (VERMOTE et al.,
1997), conforme descrito na Seg¢ao 6.2.2., para o OLI, MSI e WFI, seguida pela
corregao de glint (WANG; SHI, 2007) apenas nas imagens dos sensores OLI e

MSI, também conforme descrido na Secéo 6.2.2.

Tabela 7.1 Data e horario de passagem dos sensores utilizados.

Satélite/Sensor Data Horario Local
Landsat8/OLI 13/08/2018 10:53

Sentinel2A/MSI 13/08/2018 11:10
CBERS-4/WFI 13/08/2018 10:53

Fonte: Produgéo do autor.
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A analise dos dados de TSS e TSI foi realizada a partir da criacdo e extracao
dos valores de R,s para cerca de 50.000 pontos aleatérios dentro do LGC. Para
cada sensor, um buffer de 120 x 120 m (4x4 pixels OLI, 6x6 pixels MSI B5-B7,
12x12 pixels MSI B3, B4 e B8 e 2x2 pixels WFI) foi utilizado em cada ponto e a
média aritmética destes pixels foi calculada para evitar a influéncia da relagao
sinal-ruido (JORGE et al., 2017; PAHLEVAN et al., 2018). Apds a extragao
desses valores, foi calculado o indice NDWI (Equacéo 7.1) para excluir todos

os pixels em que seu valor fosse menor que 0 (MCFEETERS, 2013).

NDWI — Rys—verde—Rrs—1vP (71)

Rys—verdetRrs—1vP

Apos esta primeira filtragem, os pontos remanescentes da primeira filtragem
nao correspondentes a superficie do lago foram excluidos por meio de
inspecao visual, em que pontos fora da area de agua foram descartados. Apos
a etapa de filtragem, os algoritmos empiricos e semi-analiticos de TSS e TSI
para as faixas do verde, vermelho e IVP foram aplicados nas imagens. Nesta
analise nado se fez necessaria a utilizagdo do Fator de Ajuste de Banda
Espectral (ou Spectral Band Adjustment Factor — SBAF) ja que cada algoritmo
foi desenvolvido baseado na R;s simulada para cada sensor e as divergéncias
da Funcdo de Resposta Espectral em cada banda sao tratadas pelos

algoritmos com a R;s simulada.

7.2.2 Analise estatistica

As diferencas entre os valores de TSS e TSI estimados pelos trés sensores foi
avaliada através das métricas estatisticas MAPE, R?, slope e intercepto da
regressao e mediana da diferengca (MD, da sigla em inglés). Nos calculos do
MAPE e MD, os dados obtidos pelo OLI foram tomados como referéncia
seguindo a metodologia proposta por Pahlevan et al. (2018), de acordo com a

Equacao 7.2.
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MD,; = Mediana (Sedimentooyy,, — Sedimentoysi, ; ou wrr, ;) (7.2)

Em que MD,; € a mediana para a concentragdo de sedimento (TSS ou TSI)
calculada para a faixa espectral A (e.g. verde, vermelho) para o numero de

amostras i.

7.3 Resultados

7.3.1 Variagcao dos resultados de TSS e TSI obtidos através dos

algoritmos empiricos

Os resultados da comparacao da aplicagao dos algoritmos empiricos entre os
sensores OLI e MSI apresentou bons resultados (Tabela 7.2), com a menor
diferenga nas estimativas entre os algoritmos que utilizam a faixa do verde e do
vermelho e uma boa dispersao nestes pontos (R* > 0.86) (Figura 7.1). A
mediana da diferenga entre as estimativas pelo OLI e MSI nao foi superior a 1,1
mgL'1, para uma amplitude de concentracdo estimada entre 0-30 mgL'“, em
todas as faixas espectrais avaliadas tanto para TSS quanto para TSI. A maior
diferenga observada foi para a faixa do IVP entre o OLI e o MSI. Os valores de
MD foram menores na comparagao entre os valores de TSS e TSI estimados
pelo algoritmo que utiliza a faixa 3 do OLI e a faixa 5 do MSI, que foram os
algoritmos que apresentaram os melhores resultados de validagdo no Capitulo
6.Ja os valores de MAPE apresentaram valores menores que 10% para os
algoritmos na faixa do visivel e erros menores que 15% para a comparagao
entre os algoritmos que apresentaram os melhores resultados de validagao no

Capitulo 6.
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Tabela 7.2 Valores de diferenga mediana (MD), MAPE, R?, incercepto e slope para a
comparagéao dos dados de TSS e TSI obtidos pelo OLI e pelo MSI.

Estatistica  Sedimento Verde Vermelho IVP OB3xMB5
P TSS 045 042 1.07 033
MD (mgL") TSI 0,28 0,23 0,63 0,08
TSS 7.70 528 1529 12.04
0, ) ) ) 3
MAPE(%) TSI 9,56 6,55 18,61 14.93
e TSS 0,86 0,97 0.64 0.80
TSI 0,86 0,97 0,64 0,80
Infercento TSS 1,10 0.30 417 411
P TSI 0.54 0.19 2,23 2.20
Slope TSS 0,89 0,94 0,68 0,62
P TSI 0,88 0,93 0,68 0,60

As estatisticas foram calculadas para a faixa do verde (Risoss X Rismes), vermelho

(Rrs.oBs X Rrsmss), IVP (Risoss X Rismes) € para os melhores resultados dos modelos

empiricos para o OLI e MSI (R 083 X Rrsmss)-

Fonte: Producao do autor.
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Figura 7.1 Dispersao entre os valores de TSS estimados pelo OLI e MSI através dos
algoritmos empiricos que utilizam a faixa do verde (B3), vermelho (B4), IVP
(B5 OLI e B8 MSI) e red-edge (B5 MSI).
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Fonte: Produgao do autor.

Ja os resultados obtidos na comparacgao entre o OLI e a WFI foram inferiores
do que os da comparacao entre o OLI e o MSI (Tabela 7.3). A menor diferenca
mediana foi encontrada na comparacéo entre os melhores algoritmos obtidos
na fase de validagdo (R o83 X Rrswg4) assim como obtido para o OLI e o MSI.
Entretanto, diferentemente da comparacao entre o OLI e o MSI, os valores de
MAPE para os algoritmos empiricos que apresentaram os melhores resultados
para o OLI e WFI foram melhores que para a comparagcédo entre a faixa do
vermelho. Esta faixa espectral (vermelho) também apresentou resultados
satisfatérios com uma diferenca mediana de -1,774 mgL™" para TSS e -1,127
mgL™" para TSI e valores de MAPE menores que 30%. Ja a faixa do IVP os

resultados nao foram satisfatérios, com uma superestimativa dos valores de
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TSS e TSI pelo WFI. Esta diferenga € notavel na dispersdo dos pontos, em que
esta superestimacéo é pronunciada (Figura 7.2).

Tabela 7.3 Valores de diferenga mediana (MD), R2 incercepto e slope para a
comparagao dos dados de TSS e TSI obtidos pelo OLI e pelo WFI.

Faixa
Estatistica Sedimento Verde Vermelho VP 0B3xWB:1*
ou WB5
p TSS 75.20 177 22044 -0.76
MD (mgL.") TS| -3.40 113 -14.96 -0.25
. 7SS 50.33 20.77 14511 20.35
MAPE(%) TS| 66.23 27.87 200.94 23.37
e 7SS 0.42 0.84 0.20 0.67
TS| 0.40 0.85 0.21 0.68
Intercepto 7SS 051 455 20.88 1.41
TS| 0.33 227 -0.60 0.97
Slope 7SS 0.65 1.18 0.45 0.75
TS| 0.59 1.15 0.38 0.70

As estatisticas foram calculadas para as faixas do verde (R o3 X Riswa3), vermelho
(Rrs,04 X Riswg4), IVP (Risoss X Riswes) € para os melhores resultados dos modelos
empiricos para o OLI e WFI (Rys 03 X Risws4).“B4 para TSS e B5 para TSI.

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 7.2 Dispersao entre os valores de TSS estimados pelo OLI e WFI através dos
algoritmos empiricos que utilizam a faixa do verde (B3), vermelho (B4),
IVP (B5).
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Fonte: Producéo do autor.

7.3.2 Variagao dos resultados de TSS e TSI obtidos através do algoritmo
de Nechad

A variabilidade entre os dados de TSS e TSI estimados utilizando o algoritmo
NC em relacdao ao OLI e ao MSI apresentou resultados similares (Tabela 7.4)
aos obtidos para os algoritmos empiricos, com valores de MD < 1.3 mgL'1 em
todos os casos. Ja os valores de MAPE foram menores que 7% para a faixa do
visivel, com resultados similares também aos obtidos para os algoritmos
empiricos. Os resultados mais consistentes foram obtidos para a concentragao
de TSS e TSI na faixa do vermelho (slope e R* > 0.94). Ja na faixa do IVP,
apesar de valores baixos de MD (< 0.25 mgL™") e MAPE (< 13.35%), os valores

de R? e slope ndo foram satisfatorios (< 0.65) similarmente ao também
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observado para os algoritmos empiricos. Ja em relacdo a dispersao dos
pontos, observa-se maior coeréncia entre os valores de TSS estimados com os

algoritmos que utilizam as faixas do verde e do vermelho (Figura 7.3).

Tabela 7.4 Valores de diferenga mediana (MD), R2 incercepto e slope para a
comparagao dos dados de TSS e TSI obtidos pelo OLI e pelo MSI .

. L. . Faixa
Estatistica  Sedimento Verde Vermelho IVP OB3xMB5
P TSS 0.41 0.59 0.19 1.22
MD (mgL.") TSI 0.16 0.12 0.25 -0.89
] TSS 5.78 555 10.32 11.74
MAPE(%) TSI 6.73 3.92 13.31 15.69
- TSS 0.86 0.97 0.65 0.80
TSI 0.86 0.97 0.65 0.80
I torconto TSS 123 -0.06 5.96 5.89
P TSI 0.66 0.36 3.55 3.96
Slope TSS 0.90 0.96 0.64 0.62
p TSI 0.91 0.94 0.63 0.58

Estatisticas do algoritmo NC para as faixas do verde (pw,o0s3 X Pwme3), vermelho (pw,os4 X
Pwmea), IVP (Pw.oss X Pwmss) € para os melhores resultados do algoritmo NC para o OLI
e MSI (pw,083 X Pw,ms5)-

Fonte: Producao do autor.
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Figura 7.3 Dispersao entre os valores de TSS estimados pelo OLI e MSI através do
algoritmo NC para as faixas do verde (B3), vermelho (B4), IVP (B5 OLI
e B8 MSI) e red-edge (B5 MSI).
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Fonte: Producéo do autor.

Ja a comparacao entre o OLI e o WFI para os algoritmos semi-analiticos
apresentou também resultados similares aos obtidos pelos algoritmos
empiricos, em que os melhores resultados foram para a comparacao entre a
faixa do vermelho e também entre a faixa do verde com a do vermelho, que foi
0 que apresentou os melhores resultados para TSS e TSI, utilizando a WFl e o
OLL.
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Tabela 7.5 Valores de diferenca mediana (MD), R? incercepto e slope para a
comparacéao dos dados de TSS e TSI obtidos pelo OLI e pelo WFI.

. L. . Faixa

Estatistica Sedimento Verde Vermelho IVP OB3xMB5

P TSS 472 178 17.63 1.72

MD (mgL") TS| 3.50 1.02 13.62 1.42

TSS 37 54 17.85 109.12 14.02

MAPE(%) TS| 47.14 17.33 143.20 18.83

- TSS 0.47 0.86 0.22 0.65

TS| 0.47 0.87 0.22 0.65

= torcento TSS -0.39 -5.68 3.16 2.94

P TSI -0.64 -3.26 1.03 1.12

Slope TSS 0.65 118 0.45 0.71

P TSI 0.75 1.22 0.38 0.75

Estatisticas calculadas através do algoritmo NC para as faixas do verde (pw.oss X

Pwmes), vermelho (pw.oss X Pwwea), IVP (Pw.oss X pwwas) € para os melhores resultados
do algoritmo NC para o OLI e WFI (pw.083 X Pw,wsa4)-

Fonte: Producao do autor.
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Figura 7.4 Dispersao entre os valores de TSS estimados pelo OLI e WFI através do
algoritmo NC para as faixas do verde (B3), vermelho (B4) e IVP (B5).
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7.4 Discussoes

A utilizacdo de constelagbes virtuais para o aumento da resolugédo temporal e
da possibilidade de obtencao de imagens sem nuvens na regido amazénica foi
avaliada neste estudo utilizando trés imagens obtidas pelos sensores OLI, MSI

e WFI quase simultaneas, com diferenga maxima de 17 minutos entre elas.

Os algoritmos empiricos e semi-analiticos para TSS e TSI calibrados com os
dados de Rissim para os trés sensores apresentaram resultado semelhantes,
com valores de diferenca mediana de cerca de 2 mgL'1 na maioria das
comparagdes realizadas e valores de MAPE menores que 10% para as faixas

do vermelho na comparagao entre o OLlI e o MSI. Pahlevan et al. (2018)
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avaliaram também a consisténcia de produtos de TSS derivados dos sensores
OLlI e MSI a partir do algoritmo NC na faixa do vermelho em diversos
ambientes aquaticos e encontraram valores de MD de -0.27 mgL” (na
comparagao entre o OLI e o MSI-A) para concentragbes de TSS menores que
8 mgL'1 (~4%) corroborando com os resultados obtidos neste estudo, em que
os valores de MD para a faixa do vermelho nos algoritmos empiricos e semi-
analiticos nao foi maior que 0.6 mgL'1 para concentracbes maximas de cerca
de 25 mgL™ (~3%). Estes maiores valores de MD podem ser explicados pelas
maiores concentracbes de TSS estimadas pelos algoritmos do que o

encontrado por Pahlevan et al. (2019).

Ja os resultados para a comparacao entre o OLI e o WFI apresentaram erros
maiores. Estas maiores diferengas podem estar associadas as geometrias de
visada do sensor, ao tamanho do pixel, a erros na correcdo atmosférica (Veja a
validacao para o WFI no Capitulo 6) e também a nao corregcao dos efeitos de
glint para o sensor WFI. As incertezas relacionadas a corregdo atmosférica
para o WFI é mais pronunciada na comparagao com a faixa do IVP, que foi a
que apresentou maiores erros em relagdo a R;s obtida em campo (Veja na
Figura 6.3). Ainda, a nao utilizacao da correcao de glint devido a falta de uma
faixa espectral no infravermelho médio também pode ser uma explicagao para

os maiores erros do sensor WFI.

Quando observada a diferenga dos algoritmos aplicados nas cenas OLI, WFIl e
MSI sdo menores que 5 mgL'1 na maioria das situacbes. A Figura 7.5
apresenta o mapa das diferencas entre os valores de TSS estimados pelo OLI
e MSI e pelo OLI e WFI (Através dos algoritmos empiricos: In(Rs 083), In
(Rrs,uB5) € In (Rsws4)). Como foi observado nas estatisticas para os algoritmos
empiricos, uma diferenca menor entre os produtos de TSS entre o OLI e o MSI
pode ser observada em relagédo a comparagao entre o OLI e o WFI. Uma linha
de perfil também foi gerada para avaliar a variagdo da diferenca entre os
valores de TSS estimados ao longo deste perfil (Veja na Figura 7.5). Ha, na
linha de perfil uma diferenga maxima de cerca de 4 mgL™" na comparagao entre
o OLI e o WFI, mas este valor €, em média, menor que 3 mgL'1 em quase todo

o transecto avaliado. Estas variacbes podem estar relacionadas com o maior
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fluxo de entrada de sedimentos e turbuléncia (Veja no retdngulo vermelho da
Figura 7.5), afetados por forgantes locais como rochas, bancos de areia e
corredeiras (BOUCHEZ et al., 2011), além da diferenca de tempo entre a

passagem do OLI e MSI (~16 minutos), o que pode explicar esta variagao.

Figura 7.5 Mapa da diferenga absoluta entre as estimativas de TSS derivadas dos
sensores OLI, WFI e MSI e perfil com os valores de diferenga entre os
valores de TSS estimados pelo OLI, WFI e MSI.
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7.5 Conclusoes

Através de uma breve anadlise de trés imagens concomitantes dos sensores
OLI, WFI e MSI pode-se observar que ha boa correlagao e pouca diferenga nos
valores de TSS e de TSI estimados por estes trés sensores, com valores de
diferenga mediana menores que 1 mgL‘1 para grande parte das comparagoes,
principalmente quando avaliado os algoritmos que apresentaram os melhores
desempenhos no processo de validagao do Capitulo 6. Como este trabalho foi
realizado com apenas uma cena, recomenda-se a utilizagdo de uma série

temporal de imagens concomitantes dos trés sensores para a avaliagdo em
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outras fases da hidrografa e em outras condi¢cbées atmosféricas. Porém, mesmo
com este conjunto unico de dado (uma cena) € possivel perceber a
possibilidade da utilizagao destes trés sensores para a construgao de séries

temporais e aumento da resolugéo temporal no Lago Grande de Curuai.
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8 CONSIDERAGOES FINAIS

Através de técnicas de sensoriamento remoto foi possivel, através deste
trabalho, calibrar e validar diversos algoritmos empiricos e semi-analiticos para
estimativa da concentracao de TSS e de TSI na planicie de inundagao do Baixo
Amazonas. Os algoritmos desenvolvidos, tanto os empiricos como os semi-
analiticos mostraram dependéncia da sua acuracia em relacdo a fase da
hidrografa e com a concentragdes dos constituintes opticamente ativos
presentes em cada fase. Ainda, observou-se que, em relacdo aos dados de
Rrssim 0s algoritmos desenvolvidos que utilizam faixas espectrais proximas
(principalmente as do verde e vermelho) os resultados sao equivalentes.
Observou-se também que os algoritmos empiricos e NC re-calibrados com os
dados in-situ apresentaram resultados similares, o que nao acontece para o NC

original, que apresenta uma superestimativa dos valores de TSS e TSI.

A validacdo dos dados de R;s mostrou dependéncia do método de correcao
atmosférica para o OLI e o MSI e apresentou bons resultados ao utilizar o 6S
com o sensor WFI. Ainda, uma dependéncia da correcéo dos efeitos de glint
para o MSI foi observada, com uma diminuigdo substancial (> 100%) nos
valores de MAPE apds a correcdo por glint nos trés meétodos de correcao
atmosférica utilizados. A validagao nas cenas OLI, MSI e WFI dos algoritmos
de TSS e TSI calibrados com os dados in-situ apresentou também bons
resultados, com valores de MAPE menores que 31% para TSS e TSI, para os
trés sensores. Finalmente, a avaliagdo das imagens concomitantes mostrou
uma diferenca mediana entre as estimativas de TSS menor que 1 mgL™" para
os algoritmos empiricos, demonstrando a possibilidade da utilizagdo em

conjunto destes trés sensores.

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, vé-se que ainda ha a
necessidade da avaliacdo de algoritmos TSS e TSI para épocas em que a
concentracdo de sedimentos nos lagos da planicie do Baixo Amazonas ¢ alta
(época de seca, em que as concentragbes podem ser maiores que 1000 mgL'1

no Lago Curuai segundo Barbosa (2005)). Ainda, ha a necessidade da
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avaliagao da influéncia dos efeitos de glint e também da convergéncia entre os

satélites nas épocas em que nao foram avlaiadas neste estudo.
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