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RESUMO

O monitoramento sistematico, essencial para a manutencao dos servigos
ecossistémicos, visa auxiliar na gestdo, manutencido e recuperacido de
recursos hidricos diante das acbes antrépica. Suplementando as metodologias
tradicionais, o sensoriamento remoto (SR) de ambientes aquaticos relaciona as
propriedades O6pticas e biogequimicas do meio, possibilitando uma visao
sindptica de seus padrdes de distribuicdo no tempo e espaco. A determinacao
do estado tréfico e da produtividade primaria do ambiente, estimadas por meio
da concentracédo de clorofila-a (Chl-a), podem ser utilizados como indice da
qualidade do recurso hidrico. A quantificacdo de Chl-a por SR embasa-se na
aplicagdo empirica e/ou semi-analitica de algoritmos, geralmente
desenvolvidos para aguas oceanicas e costeiras, necessitando assim serem
calibrados para sua utilizagdo em aguas continentais complexas como as da
planicie de inundagdo amazénica. Assim, este trabalho objetivou: i) A aplicacao
e validacdo de algoritmos empiricos em dados in situ e imagens orbitais
simulados para os sensores OLI e MSI, por meio de simulagao de Monte Carlo
(MC); ii) Aplicagao do algoritmo quasi analitico QAA da literatura, calibragéo e
Parametrizagdo de uma versdo para as aguas complexas da planicie
amazoénica (QAA_cc) e aplicagéo de indices para a estimativa de Chl-a com os
produtos gerados, utilizando dados in situ (Ris(A)) simulados para o sensor
OLCI. Para isto, foram obtidos dados oépticos e limnolégicos em lagos da
planicie de inundagdo do baixo amazonas para quatro campanhas de campo
entre 2015 e 2017, formando um conjunto de 94 pontos amostrais. Foram
utilizadas as métricas estatisticas RZ, MAPE, NRMSE e bias, para a avaliagao
do desempenho dos algoritmos. A calibracdo dos algoritmos empiricos esbarra
na heterogeneidade dos dados das campanhas, coletadas em diferentes fases
da hidrografa, apresentando resultados insatisfatérios no conjunto com todos
os dados. A calibragao e validagao (MC) apenas para a campanha de 2017 foi
satisfatéria e possibilitou a aplicagdo do algoritmo as imagens dos sensores
OLI e MSI de mesma data. Os algoritmos empiricos aplicados as imagens de
satélite ndo foram satisfatorios para quantificacdo da Chl-a, o que pode ser
atribuido a alta dindmica observada entre a data de aquisicdo das imagens e a
aquisicdo de medidas in situ, mesmo considerando-se uma defasagem de
apenas 2 dias. A calibragdo e parametrizacdo das relagdes empiricas do
QAA_gc foram essenciais para o bom desempenho do algoritmo. Os
coeficientes de absorcdo derivados do QAA.gc, obtiveram resultados
satisfatérios para o conjunto de dados testado, porém com tendéncia a
subestimar os valores como o0s demais algoritmos avaliados. A alta
concentragcao de particulas inorganicas na campanha independente, utilizada
para validar o QAA_cg, limitou a obtengdo de resultados satisfatorios para a
estimativa de Chl-a utilizando os coeficientes de absor¢cdao modelados pelo
algoritmo. Os resultados obtidos pelo QAA cc para as aguas complexas da
planicie de inundagado amazénica foram satisfatorios. A alta dindmica sazonal e
espacial da regidao de estudo dificulta a modelagem dos constituintes
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pressentes no meio aquatico, porém os algoritmos (empiricos e semi-analitico)
testados mostraram potencial para a quantificagao da Chl-a.

Palavras-chave: Qualidade da Agua. Sensoriamento remoto da Agua.
Fitoplancton. Algoritmos bio-Opticos. Lagos Amazénicos.
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PARAMETRISATION OF EMPIRICAL ALGORITHMS AND THE QUASI-
ANALYTICAL ALGORITHM QAA TO ESTIMATE CHLOROPHIL-A IN LAKES
OF THE AMAZON RIVER FLOODPLAINS

ABSTRACT

Systematic monitoring, essential to maintain the ecosystem services, aim to
assist the management, maintenance, and recovery of the water resources in
contrast to anthropic actions. Supporting the traditional methodologies, the
remote sensing (SR) of aquatic environments associate optical and
biogeochemical properties of the medium, allowing a synoptic view of its
distribution patterns in time and space. The determination of the environment
trophic state and primary productivity, estimated by the concentration of
chlorophyll-a (Chl-a), can be used as quality index to water resources. The
quantification of Chl-a by SR is based on empirical and/or semi-analytical
application of algorithms, generally developed for oceanic and coastal waters,
needing to be calibrated for use in complex inland waters such as those on
the Amazon floodplains. Thus, this study aimed to: i) application and
validation of empirical algorithms in in situ data and satellite images simulated
to OLI and MSI sensors, through Monte Carlo simulation (MC); ii) Application
of the quasi-analytical algorithm QAA from literature, calibration and
parameterization of a version for the complex waters of the Amazon
floodplain (QAA.cg), and application of Indices to estimate Chl-a with the
products generated, using in situ data (R.s(A)) simulated for the OLCI sensor.
So, optical and limnological data were obtained in lakes from the lower
Amazon floodplains in four field campaigns between 2015 and 2017,
composing a dataset of 94 sampling points. The statistical metrics R2, MAPE,
NRMSE and bias were used to evaluate the performance of the algorithms.
The calibration of the empirical algorithms faces the heterogeneity of the
campaigns, collected in different phases of the hydrograph, presenting
unsatisfactory results when calibrated with all data. However, Calibration and
validation (MC) only for the 2017 campaign was satisfactory and allowed the
application of the algorithm to OLI and MSI sensor images of the same date.
Yet, the empirical algorithms applied to the satellte images were not
satisfactory to quantify Chl-a, which can be attributed to high dynamics
observed between the images date of acquisition and in situ measurements,
even only with two days gap. Therefore, calibration and parameterization of
the empirical relations on the QAA_cc were essential for optimizing its
performance. The absorption coefficients derived from the QAA_gc obtained
satisfactory results for the dataset tested, but with a tendency to
underestimate it as well as the other algorithms evaluated. The high
concentration of inorganic particles in the independent campaign, used to
validate the QAA_cg, limited the achievement of satisfactory results of Chl-a
using the absorption coefficients modeled by the algorithm. However, the
results obtained by QAA cc for complex waters of the Amazon floodplain
lakes were satisfactory considering that the algorithm was developed for
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oceanic waters. The highly seasonal and spatial dynamics of the study region
makes it difficult to model the constituents present in the water bodies, but the

algorithms (empirical and semi-analytical) tested showed potential for
quantification of Chl-a.

Key words: Water quality. Water remote sensing; Phytoplankton. Bio-optical
models. Amazon Lakes.
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1 INTRODUGAO

Com aproximadamente 6,5 milhdes de Km? a Bacia Amaz6nica é formada pelo
rio Amazonas e seus tributarios, sendo considerada a maior bacia hidrografica
do mundo (SIOLI, 1984). a Bacia Amazobnica possui uma vasta planicie de
inundagao, cerca de 17% de sua area total, contendo grandes riquezas em
recursos naturais e biodiversidade (MELACK et al., 2004). Além disso, ainda
prové servigos ecossistémicos e que sao essenciais para o0s ciclos
biogeoquimicos de carbono e de nutrientes. Entretanto, estes ambientes vém
sendo ameacados por diversos fatores antrépicos como, por exemplo, a
degradacao e fragmentagdo de florestas primarias, potencializando impactos
como os efeitos de borda, corte seletivo, incéndios e mineragao ilegal de ouro
(LAURANCE; PERES, 2006). Além disso, a criagdo de barragens hidrelétricas
nas regides Amazbnicas pode afetar a geometria hidraulica de rios e
consequentemente a carga de sedimentos, provocando profundas alteragdes
na dindmica hidrolégica (JUNK; MELLO, 1990). Nesse contexto, a
intensificacdo destes fatores antropicos pode afetar a qualidade dos recursos
hidricos, acarretando um desequilibrio nos ecossistemas e auxiliando no
desenvolvimento de floragcbes de algas, deteriorando o ambiente e
potencialmente promovendo questdes de saude publica (JUNK; MELLO, 1990).
Portanto, o monitoramento deste recurso se faz necessario para a

compreensao dos efeitos destas alteragdes, auxiliando na tomada de decisdes.

O monitoramento dos ecossistemas aquaticos é tradicionalmente realizado de
forma pontual, com a coleta de amostras in situ e analise laboratorial dos
parametros ambientais. Estas metodologias sdo muito dependentes do acesso
ao local de estudo, tornando-as complexas e custosas, restringindo a
representatividade espacial dos dados coletados, devido ao numero limitado de
amostras. Além disso, a representatividade das amostras no tempo também é
limitada, porque os dados sao coletados com baixa frequéncia. Com um custo-
beneficio relativamente baixo e uma grande abrangéncia temporal e espacial,

em comparagdo com as metodologias tradicionais, a utilizagdo do



Sensoriamento Remoto (SR) como ferramenta para o monitoramento dos
sistemas aquaticos surge como forma de apoio e até mesmo uma alternativa
as medigodes in situ (MOUW et al., 2015).

A interacdo da radiacao eletromagnética (REM) com os Componentes
Opticamente Ativos (COAs) presentes no meio aquatico determina a cor da
agua, diretamente relacionadas com as concentracdes destes constituintes na
coluna d’agua (IOCCG, 2006). Desta forma, diversos parédmetros de qualidade
da agua podem ser estimados por meio de SR, como os total de sélidos em
suspenséao (TSS), a matéria organica colorida dissolvida (CDOM) e a Clorofila-
a (Chl-a) (KIRK, 2011). A avaliagdo em larga escala (temporal e espacial) das
caracteristicas da agua, por meio de seus constituintes, utilizando o SR,
permite o desenvolvimento de estudos voltados a qualidade da agua (MOBLEY

et al., 2017) e entendimento do transporte e origem destes materiais.

Dentre os parametros de qualidade da agua que podem ser avaliados por SR,
a concentracao de Chl-a tem grande importancia, pois pode ser utilizada para
estudos da produtividade primaria e na determinacdo da biomassa do
fitoplancton (MOSES et al., 2012). Além disto, pode ser utilizado como
indicador do estado tréfico do corpo d'agua, por ser o principal pigmento
encontrado (geralmente em maiores quantidades) em todas as espécies de
fitoplancton (ESTEVES, 1998).

Para o desenvolvimento de produtos relacionados com a concentragao de Chl-
a por SR sao utilizados algoritmos que buscam modelar a influéncia deste
componente nos dados de reflectancia coletados pelos sensores orbitais
(MATTHEWS, 2011). De forma simplificada, estes algoritmos podem ser
classificados em empiricos (semi-empiricos) ou semi-analiticos. Os algoritmos
empiricos buscam encontrar relacdes estatisticas entre a reflectancia do corpo
d’agua e os constituintes presentes na coluna d’agua (MATTHEWS, 2011;
MOSES et al., 2009). Desta forma, nas abordagens empiricas, a concentragéo
Chl-a é correlacionada estatisticamente com as bandas espectrais em que a
influéncia da Chl-a é predominante (ODERMATT et al., 2012).



A utilizacdo de razbes de bandas, como em algoritmos de 2 (MOSES et al.,
2009), 3 (GILERSON et al., 2010; GITELSON et al., 2006) ou mais bandas ,
visa remover os efeitos de outros constituintes nas estimativas, melhorando
seu desempenho. Diversos algoritmos para estimativa da concentragao de Chl-
a sao encontrados na literatura (MATTHEWS, 2011; ODERMATT et al., 2012;
WERDELL et al.,, 2018). Entretanto, a maior parte destes algoritmos foram
desenvolvidos para aguas oceanicas, onde seus constituintes covariam
principalmente com concentragado de Chl-a. Para as aguas turbidas da planicie
Amazobnica, opticamente complexas, a influéncia do pulso de inundagao
sazonal modifica as caracteristicas fisico-quimicas do meio, alterando assim a
dindmica dos constituintes dissolvidos e em suspensao (BARBOSA, 2005).
Desta forma, os algoritmos desenvolvidos para aguas oceanicas ao serem
aplicados a aguas interiores podem nao ser capazes de estimar a influéncia da
Chl-a, resultando em resultados imprecisos (MATTHEWS, 2011; MISHRA;
MISHRA, 2012). Portanto, a adaptacdo e calibragdo dos algoritmos para as

caracteristicas das aguas interiores faz-se necessaria.

Alternativamente as abordagens empiricas, os algoritmos semi-analiticos
utilizam-se de um embasamento tedrico mais robusto, apoiados sobre as
propriedades Opticas do meio aquatico. Os algoritmos semi-analiticos
relacionam as propriedades Opticas inerentes (IOPs) e aparentes (AOPSs)
modelando-as matematicamente a partir de aproximacbes da equacido de
transferéncia radiativa (CHEN et al., 2014; LEE et al., 2002; ODERMATT et al.,
2012). Apesar desse arcabougo tedrico, estes algoritmos nao séao
completamente analiticos, incorporando aproximagbes empiricas que
demandam parametrizacdes e calibragdes. O Quasi Analytical Algorithm (LEE,
2014; LEE et al., 2002, 2009) é um exemplo de algoritmo semi-analitico que
utiliza as relacbes entre os coeficientes de absor¢ao e espalhamento com a

reflectancia, para a quantificagao dos constituintes presentes no meio aquatico.

Para a utilizacdo do SR nas estimativas de Chl-a, sdo necessarios dados de
campo para o desenvolvimento e validagdo dos algoritmos. Porém, a qualidade
dos dados, tanto na aquisicdo in situ quanto no seu processamento, €&

determinante na obtengao de bons resultados. Em relacdo ao processamento



desses dados, a manutengao de um padrao de analise e filtragem dos dados é
essencial para a consisténcia dos algoritmos. As caracteristicas dos sensores
orbitais representam outro fator relevante para o desempenho dos algoritmos
quando aplicados as imagens de satélite. Caracteristicas tais como resolugéo
espectral, radiométrica, temporal e espacial afetam a acuracia das medidas.
Sensores de alta resolugéo espacial e com bandas espectrais em regides de
interesse para estimativas de Chl-a, como o Operational Land Imager (OLI), a
bordo do satélite Landsat 8, e o MultiSpectral Instrument (MSI), a bordo dos
satélites Sentinel-2A e 2B, podem apresentar boas estimativas (DIERSSEN,
2010; WATANABE et al., 2017). A fim de uma cobertura temporal e espacial
maior, a utilizacdo de sensores como OLCI, a bordo do Sentinel-3, pode ser
uma alternativa em ambientes com grandes dimensées (WATANABE et al.,
2018). A utilizacdo de imagens orbitais pode garantir uma visédo sindptica dos
meios aquaticos atravées da criagdo de mapas com as concentracdes

estimadas de Chl-a.

Dada as dimensbdes da planicie de inundagdo Amazdnica e sua alta dinamica,
a utilizacdo do SR orbital para o seu monitoramento sistematico apresenta-se
como uma opgao viavel. Com a utilizacdo do SR como ferramenta para a
viabilizacdo do mapeamento da concentragcéo de Chl-a, por meio da calibragao
de algoritmos empiricos e semi-analiticos, sera possivel ndo s6 auxiliar no
monitoramento da area de estudo, como ampliar o conhecimento das
caracteristicas bio-Opticos das aguas interiores turbidas. Desta forma, o
presente trabalho pretende combinar técnicas de SR, dados in situ e orbitais
para a estimativa da concentracao de Chl-a, expandindo o conhecimento sobre

0s processos fisicos, quimicos e biolégicos da regidao do Baixo Amazonas.
1.1 Hipoétese

Considerando a importancia no monitoramento dos ambientes aquaticos
continentais e suas implicacdes para as atividades humanas, este trabalho visa
desenvolver o conhecimento destes ambientes. Porém, em regides como as
das planicies de inundacdo amazbdnica em que os ambientes aquaticos sao

altamente complexos e dinémicos, existem poucos estudos no contexto da



Optica hidrolégica por SR. Assim, este trabalho levanta a pergunta cientifica:
com que acuracia podem ser aplicados algoritmos bio-Opticos para a estimativa
de concentragdo de Chl-a em aguas turbidas dos lagos da planicie de

inundagao do rio Amazonas?

A partir disto, levanta-se a hipétese de que com a disponibilidade dos novos
sensores OLI, MSI e OLCI, é possivel desenvolver algoritmos bio-6pticos para
o monitoramento sistematico da dindmica de Chl-a em lagos de elevada
turbidez da planicie de inundagédo do Baixo Amazonas. Portanto, sdo definidas

as seguintes premissas para o desenvolvimento deste trabalho:

e O pulso de inundagao sazonal controla a entrada de matéria organica,
de sedimentos e nutrientes, e com isso, a concentragdo de Chl-a nos

lagos da planicie de inundagdo amazénica;

e As imagens dos sensores disponiveis OLI, MSI e OLCI sdo adequadas

para estimar os algoritmos em fungéo das suas bandas;

e O conjunto de medidas in situ coletado, é suficiente para calibrar e

implementar os algoritmos selecionados.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Estimar a concentracdo de Chl-a em aguas turbidas de lagos amazénicos a
partir da parametrizagdo de algoritmos bidticos (empiricos e semi-analiticos)
utilizando dados in situ e posterior validacdo e espacializagdo com sua
aplicagdo a imagens de satélite de média/alta resolugdo atualmente
disponiveis, OLIl/Landsat-8, MSI/Sentinel-2 e OLCI/Sentinel-3.

1.2.2 Objetivos especificos

e Avaliar o desempenho de algoritmos semi-empiricos consolidados na

literatura, visando estimativas de Chl-a a partir de dados de reflectancia



de sensoriamento remoto (Rrs(A)) in situ simulados para os sensores

OLl/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2, utilizando simulagdes de Monte Carlo.

Avaliar a eficacia da aplicagdo dos algoritmos semi-empiricos
parametrizados anteriormente em imagens orbitais dos respectivos
sensores (OLI e MSI), adquiridas concomitantemente as campanhas de

campo.

Avaliar o desempenho do algoritmo quasi-analiico QAA para
determinagdo das |OPs utilizando dados de R (A) simulados para o
sensor OLCI/Sentinel-3, utilizando versbes da literatura e uma versao
parametrizada para o ambiente de estudo, por meio de simulagdes de

Monte Carlo.

Avaliar a eficacia das |IOPs derivadas do QAA parametrizado em estimar
a concentracdo de Chl-a utilizando algoritmos empiricos derivados de
indices espectrais propostos na literatura, aplicados a uma campanha de

campo independe aos dados de calibragao.

1.3 Estrutura da dissertagao

Este trabalho de dissertacédo esta organizado em 6 capitulos. Os capitulos 1, 2

e 3 contextualizam o tema deste trabalho, o aporte tedrico necessario para seu

desenvolvimento e as metodologias de coleta e preparacdo dos dados in situ e

orbitais utilizados nos capitulos 4 e 5. Visando a confecgdo de artigos

cientificos, os capitulos 4 e 5 sao estruturados para tal. A seguir, sao

apresentados os principais topicos tratados em cada capitulo:

Capitulo 1 - Introducao

Introducao aos ecossistemas aquaticos amazénicos, a complexidade de
seus constituintes e ao sensoriamento remoto aplicado a estimativa dos
COAs. Este capitulo fundamenta também a importancia da Chl-a no
monitoramento da qualidade da agua e a motivacdo e objetivos deste

trabalho;



Capitulo 2 — Referencial Teérico

Neste capitulo, sdo apresentadas a fundamentagcao tedrica entorno da
interacdo da REM com o meio aquatico, as propriedades Opticas de
aguas naturais e as caracteristicas dos COAs. Também sao
apresentados neste capitulo, o referencial teérico e o embasamento
fisico para utilizagdo de algoritmos empiricos e semi-analiticos para a
estimativa da concentracdo de Chl-a. Por fim, sdo apresentadas as
caracteristicas dos sensores OLI, MSI e OLCI, utilizados nos capitulos 4
(OLI e MSI) e capitulo 5 (OLCI).

Capitulo 3 — Metodologias de aquisicao e processamento de dados

in situ e orbitais

Sé&o descritos neste capitulo as metodologias de aquisicédo, pré e pds
processamento de dados in situ e orbitais. Primeiramente, s&o
apresentados os lagos da area de estudo e uma breve caracterizagao do
ambiente e da dindmica hidrolégica. Os materiais € métodos utilizados
neste capitulo visam preparar os dados de entrada para os capitulos 4 e

5 desta dissertagao;

Capitulo 4 — Algoritmos empiricos para a estimativa de Chl-a

Neste capitulo, sdo avaliados algoritmos empiricos da literatura para
determinagdo da Chl-a em &guas turbidas. Foram selecionados
algoritmos baseados na relacdo entre as bandas do Vermelho e
infravermelho proximo (NIR), devido as caracteristicas do ambiente de
estudo, sendo: 2B e 3B (GITELSON et al.,, 2008), NDCI (MISHRA,;
MISHRA, 2012), Slope model (MISHRA; MISHRA, 2010). Os algoritmos
foram validados com dados in situ e orbitais utilizando simulacdo de
Monte Carlo para determinagdo das modas de cada método estatistico

testado;



Capitulo 5 — Algoritmo QAA para determinagao das IOPs dos

principais lagos da planicie de inundacao do baixo amazonas

Neste capitulo, sdo apresentadas as principais versdes do algoritmo
QAA desenvolvidas para aguas oceéanicas e para aguas interiores.
Versdes da literatura selecionadas foram aplicados aos dados in-situ e
comparados com a parametrizagdo para as aguas turbidas dos lagos do
baixo amazonas (QAA_cc). Por fim, a eficiéncia do QAA ¢ foi testada
com a aplicagao de indices para a estimativa de Chl-a, modelados com
as IOPs derivadas do QAA_cc € com os dados de Ris(A) simulados para

as bandas do sensor OLCI.

Capitulo 6 - Conclusao e Trabalhos Futuros

Por fim, neste capitulo sdo apresentadas as conclusbes gerais para a
modelagem da concentragcdo Chl-a nas aguas altamente turbidas dos
lagos amazonicos, avaliando dos resultados obtidos nos algoritmos

empiricos e quasi-analitico QAA.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sensoriamento remoto de ambientes aquaticos

O SR é o ramo da ciéncia que usa a interagcdo da REM com objetos e
superficies buscando extrair informagdes de forma remota, abrangendo as
escalas laboratoriais, de campo, aerotransportado e orbital (JENSEN, 2009). A
REM é composta por pacotes com quantidades determinadas de energia,
chamados de foétons, possuindo tanto carater corpuscular quanto ondulatério.
Essas particulas de energia possuem momentos lineares e angulares,
entretanto, também podem ser associadas a propriedades ondulatérias, como
frequéncia (v) e comprimento de onda (A) (MOBLEY, 1994). Buscando
quantificar essa energia foram definidas as grandezas radiométricas, que por
meio de técnicas de radiometria aliadas as geometrias de propagacéo e

aquisicdo da REM, puderam ser observadas com precisao.

A radiancia (L) e a irradiancia (E) sdo grandezas radiométricas para quantificar
a energia contida em um fluxo de fétons da REM. A radiancia, em um ponto no
campo de luz e numa diregcao determinada, é definida como o fluxo radiante
neste ponto por unidade de angulo solido e area, paralelos a direcido da
propagacao dos fétons. A irradiancia, se refere ao fluxo radiante por unidade de
area em um ponto no campo de luz, integrado para todas as dire¢des de um
hemisfério (POZDNYAKOV; GRASSL, 2003).

Com a utilizagdo do sensoriamento remoto para o monitoramento de ambientes
aquaticos, inicialmente em d&guas oceédnicas e posteriormente em aguas
costeiras e interiores, criou-se o conceito de da optica hidrologica (BUKATA,
2013; BUKATA et al.,, 2018; MISHRA et al, 2017). A O6ptica hidrolégica,
segundo Kirk (2011), é ramo da fisica que trata dos processos de propagac¢ao
da luz na agua, utilizando como arcaboucgo fisico e matematico a teoria de
transferéncia radiativa (TTR). Os ambientes aquaticos sdo compostos por uma
mistura de componentes organicos e inorganicos, em suspensao ou
dissolvidos, que influenciam nos processos de absor¢ao e espalhamento da luz

(REM) incidente, conferindo assim a coloragao dos rios, lagos e oceanos.



No contexto do SR de ambientes aquaticos, as daguas naturais sao
classificadas em aguas do caso 1 e do caso 2, com base nos constituintes
presentes nos corpos d’agua (GORDON; MOREL, 1983, 1977). As aguas do
caso 1 sdo consideradas opticamente menos complexas, geralmente atribuidas
as aguas oceanicas, onde o fitoplancton e os derivados de sua degradacgao
(e.g detritos organicos) sdo dominantes na determinacdo das propriedades
opticas do meio (KIRK, 2011). O caso 2 é atribuido a aguas continentais e
estuarinas, consideradas mais complexas, onde as propriedades Opticas
variam de forma independente com cada constituinte, € ndo apenas com o
fitoplancton (MISHRA et al., 2017). Mobley (1994) salienta que mesmo que
98% das aguas oceénicas e costeiras se enquadrem no caso 1 e a maior parte
das aguas continentais se enquadrem no caso 2, sua localizacdo nao é

sinbnimo para definir sua classificagao.

As propriedades fisico-quimicas dos COAs, como composicido e concentracao,
determinam suas propriedades Opticas de espalhamento e absorgdo. Os
principais COAs presentes no meio aquatico sao: a agua pura, o CDOM, TSS,

os pigmentos fotossintetizantes e as particulas nao-algais (NAP).

2.2 Propriedades 6pticas de ambientes aquaticos

Os ambientes aquaticos naturais sdo compostos por moléculas de agua e uma
combinacao de constituintes formados por materiais particulados e dissolvidos,
em que parte destes sdo COAs (KIRK, 2011). A interagdo da REM com a agua
e seus COAs, por meio dos processos de absorcdo e espalhamento,
determinam as propriedades Opticas essenciais para o estudo de ambientes
aquaticos por SR, as quais podem ser divididas em propriedades Opticas
inerentes (Inherent Optical properties - IOPs) e propriedades Opticas aparentes
(Apparent optical properties - AOPs) (MOBLEY, 1994; PREISENDORFER,
1961). As IOPs sao assim denominadas, porque sua magnitude depende
somente da composi¢cdo e da concentragdo das substancias particuladas e
dissolvidas presentes na agua, além da propria agua. Ja as AOPs dependem

tanto dos COAs e suas concentragbes quanto do campo de luz incidente. As
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AOPs devem exibir caracteristicas regulares e estabilidade suficiente para
serem Uuteis descritores das caracteristicas do corpo de agua (DEKKER;
BUKATA, 2002; MOBLEY, 1994).

As I0Ps sao definidas em termos do coeficiente de absorgéo (a), do coeficiente
de espalhamento (b) e da fungdo de espalhamento de volume (VSF) !
resultantes da interagdo da REM ao se propagar na coluna d'agua. Estes
coeficientes sdo definidos conceitualmente com a ajuda de uma camada plana
e infinitesimalmente fina de &gua, iluminada por um feixe monocromatico
colimado perpendicular a camada, onde parte da energia é absorvida, parte
espalhada e parte é transmitida (Figura 2.1) (MOBLEY, 1994).

Figura 2.1 - Esquema dos fluxos absorvidos, espalhados e transmitidos.

AQ~__ O (A\Y)
AV
v

YOO mp - X0N X0

Fonte: Mobley (1994).

Onde Ay e A: sao, respectivamente, o volume e a espessura infinitesimal da
camada de agua, iluminada por um feixe colimado e estreito de Iluz
monocromatica de fluxo ¢i(A). Uma fragao desse fluxo € absorvida (¢d4(A)), outra
fracdo é espalhada (¢s(P,A)) e o restante é transmitida para a préxima camada
do meio sem alteragao na sua dire¢ao (KIRK, 2011; MOBLEY, 1994). Segundo

Kirk (2011), os coeficientes de absorcao (a) e espalhamento (b), juntamente

! VSF abreviatura de volume scattering function
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com a fungédo de espalhamento de volume (VSF - B(w,A)), sdo as principais
IOPs. Dividindo-se a fracdo absorvida (dq(A) / $i(A)) por A. obtém-se o a e de
forma similar, o b é a fragdo espalhada (ds(A) / ¢i(A)) dividida por A; (Equagdes

2.1 e 2.2, respectivamente).

o« = (—“) / Ar (m1) 2.1)

b= (—S) / Ar (mh) 2.2)

A informacédo da distribuicdo do espalhamento na coluna d’agua, que também
afeta a penetragao da luz, ndo esta contida no coeficiente de espalhamento
b(A). O atributo que descreve esta propriedade Optica inerente ao meio é a
VSF. A VSF (B(y,))) determina a fragdo do fluxo incidente que é espalhado na
camada A, dentro de um determinado angulo sélido AQ centrado na dire¢cdo do
angulo y (Equacao 2.3). Alternativamente b(A) pode ser obtido por meio da
integracdo da VSF em todas as dire¢des, representado pela Equacao 2.4 na

decomposicao de seus constituintes.

D (Y; A
B(Wi ) = (ﬁ) (m~tsr1) (2.3)
b=2n fnﬁ(e) sido = | B(O)dw (m™) (2.4)
0 41T

Onde B é a VSF na direcao theta (©), A, € a espessura da camada, dO se
refere aos angulos entre 0 e 180° e dQ se refere aos angulos soélidos entre 0 e
417 sr (esterradianos).
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Ja as propriedades aparentes (AOPs) devem ser capazes de prover uma
robusta e constante descricdo dos corpos d'agua, levando em conta as
propriedades inerentes do meio e a geometria do campo de luz (KIRK, 2011).
Estas propriedades devem apresentar pouca influéncia de variagdes
ambientais para serem Uuteis na descricdo do meio aquatico. Grandezas
radiométricas como a irradidncia descendente (Ey), radidncia emergente da
agua (Lw), e radiancia difusa do céu (Lsy) sdo sensiveis a variagdes
ambientais, como a mudanca na cobertura de nuvens. Desta forma, nao podem
ser usadas como descritoras do meio aquatico. Entretanto, razdes de
grandezas radiométricas, como razdo de irradidncias ou de radiancia por
irradiancia, apresentam estabilidade suficiente para serem usadas como
AOPs(MOBLEY, 1994).

As principais AOPs definidas e usadas pela optica hidrologica em aplicacbes
de SR sao: Reflectancia de sensoriamento remoto (Ris (©, ¢, A)), a refletancia
de irradidncia, os coeficientes de atenuacgao difusos e a razdo de irradiancias
(R). A Ris(A\) pode ser definida pela razao entre a radidncia que deixa a agua

em direcado do ao sensor (Lw(A)) e a irradiancia incidente no corpo d'agua
(Ea(N)):

L,(6,®,1)

Rs(6,@,1) = E.0D)

(sv™h (2.5)

Onde Ri(A\) é a reflectancia de sensoriamento remoto, Ly(A) é a radiancia
emergente da coluna d’agua, na auséncia de atmosfera e normalizada para o
sol posicionado no zénite e Es(A) corresponde a irradiancia incidente que atinge
a superficie da agua (MOBLEY, 1999). © e ¢ sédo os angulos zenital e azimutal
da medida. A razdo de irradiancias ou reflectancia de irradiancia (R) é

calculada utilizando Eq4 e E,, sendo definida por:

13



(2.6)

Os coeficientes de atenuacao difusos representam a taxa de decaimento da
irradiancia com o aumento da profundidade do corpo d'agua e é uma
importante propriedade relacionada a penetracao e disponibilidade de luz em
sistemas aquaticos. Os coeficientes de atenuacgao difusa podem ser calculados

para Eq4 (Kg) € Ey (Ky), sendo definidos por:

B 1 dE.(z,1) _
Ky =— (E—x * T) (m™) (2.7)

Onde K, representa as diferentes funcdes K (Kq e K,)) em m™', z é a

profundidade e E, sdo a diferentes irradiancias (Eq € E,).

A ligacao entres as IOPs e as AOPs de um meio pode ser feita por meio da
equacao de transferéncia radiativa, levando em conta as condi¢cdes externas
como condigbes de contorno (KIRK, 2011). Estudos mostraram que a
reflectancia é diretamente proporcional ao retroespalhamento da luz que
penetra na coluna d’agua e inversamente proporcional ao coeficiente de
absorgao total (MOREL; GENTILI, 1991; GORDON, 1991), o que permite usar
medidas de reflectancia obtidas por sensoriamento remoto para obter
informacdes sobre os COAs da agua, dado que tanto o retroespalhamento
quanto a absorgdo sado fungbes dos COAs (GORDON et al., 1989). Esta

relacéo é definida como:

by(1) )

f
s =3 <at(z) + by(A)

(2.8)

Onde by(A) € o coeficiente de retroespalhamento total, ayA) o coeficiente de

absorcao total, f/Q é um termo que depende do campo de luz incidente e que
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considera o efeito da interface ar-agua, da variagao da Ris(A\) devido a variagao
angular do campo de luz incidente e o efeito de espalhamento bidirecional
(KIRK 1984; GORDON, 1989). O coeficiente de absorgao total ai(A) é a soma
de todas as absorcoes:

o (A) = ay, (D) + acpom (D) + appy (D) + agec () (2.9)

Onde aw(A) correspondem a absorgcdo pela agua pura, dcpom(A) pela matéria
organica colorida dissolvida, a,(A) pelo fitoplancton, aget(A) pelos detritos e A

representa o comprimento de onda.

O coeficiente de espalhamento b(A), por sua vez, é correntemente subdividido
em duas fracbes em fungdo da direcdo de espalhamento; coeficiente de
espalhamento frontal by(A); e coeficiente de retroespalhamento by(A). O by(A) se
refere ao espalhamento entre 90 e 180°, em relagdo a direcao de propagagao

da luz. O retroespalhamento pode ser determinado pela Equagao 2.10.

by(A) = bpp(A) + bpw (A) (2.10)

Onde o by(A) € o retroespalhamento total, byy(A) € o retroespalhamento por

particulas e bpw(A) € o retroespalhamento da agua.

2.3 Componentes Opticamente Ativos

Os constituintes presentes no meio aquatico que interagem com a luz (REM),
alterando sua composicdo espectral, sua trajetéria e intensidade, sao
denominados de componentes opticamente ativos (COAs) (KIRK, 2011). Os
COAs sao os responsaveis pelas IOPs e por parte das AOPs do meio aquatico,
por meio de sua composicao fisico-quimica (KIRK, 2011; MOBLEY, 1994). A
resposta espectral das dguas naturais é alterada pelos processos de absor¢ao

e espalhamento nos COAs, variando também com a concentracdo de cada
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constituinte (KIRK, 2011). Os principais COAs sdo a agua pura, a matéria
organica dissolvida, o fitoplancton e o material particulado em suspenséao
(MOBLEY et al., 2017). A seguir, sdo apresentadas de forma sucinta as I0OPs
dos principais COAs e sua influéncia na absor¢cdo e espalhamento no meio
aquatico. A Figura 2.2 apresenta o comportamento espectral de absorcéo tipico

dos principais COAs.

Figura 2.2 - Comparacéo dos coeficientes de absorgéo do fitoplancton, particulas nao
algais, CDOM e a agua.
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Comparacao de apny, anap, acoom € aw para duas estagdes com concentracdes de Chl-a

de 4,6 mg.m> (a) e 58,1 mg.m> (b).

Fonte: Adaptado de Gurlin (2012).

2.3.1 Agua pura

A agua pura é composta por uma mistura de is6topos de agua, com diferentes
massas moleculares (POZDNYAKOV; GRASSL, 2003). Ela possui um
coeficiente de absorcao baixo nas regides do azul e do verde, apresentando
absorcgao significativa da radiacédo a partir de 550 nm, e crescente em direcao
ao infravermelho, podendo encobrir o sinal de outros constituintes,
prejudicando os estudos do comportamento espectral de ambientes no final do
visivel, NIR e parte do infravermelho médio (SWIR) (SZEKIELDA, 1988). De
acordo com Kirk (2011), a presenga de dois "ombros" no coeficiente de
absorgdo da agua pura, aproximadamente entre 610-620 nm e 660-670 nm,
podem ser associados aos processos Vvibracionais das ligagbes O-H da

molécula de agua no estado liquido (Figura 2.3).
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Em relagdao ao coeficiente de espalhamento, a agua pura possui seu pico no
azul, conferindo sua coloracdo azul em locais com baixas concentracdes de
particulados e materiais dissolvidos, e reduz exponencialmente ao longo do
espectro (MOBLEY, 1994; MOREL; PRIEUR, 1977). Por se tratar de um
solvente universal, a agua pura ndo € encontrada em ambientes naturais
(MOBLEY, 1994). A Figura 2.3 apresenta os a, b da agua pura.

Figura 2.3 — Coeficientes de a e b da agua pura.
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Fonte: Adaptado de Dekker (1993).

2.3.2 Matéria Organica Dissolvida

A matéria organica dissolvida - (MOD) é definida como todo material resultante
da filtracdo da agua natural em um determinado tamanho de poro, para qual
nao existe consenso na literatura, variando de 0,2 a 0,7 ym. A MOD é
composta por acidos humicos e fulvicos, e suas proporgdes sao determinadas
pela origem da matéria, sendo denominada autéctone, quando advinda da
decomposicdo de fitoplancton e zooplancton no proprio meio, e aldctone
quando proveniente de fontes externas (KIRK, 2011). A parte da MOD que
interage com a REM é referida por Mobley (1994) como substancia amarela ou
matéria organica dissolvida colorida - CDOM (do inglés, Coloured Dissolved

Organic Matter). O CDOM inclui substancias organicas, bem como sais
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inorganicos, sendo definido operacionalmente como o material que passa
através de um filtro de tamanho de poro nominal de 0,2 micrbmetros
(BRICAUD et al., 1981).

Em ambientes interiores a absorcdo da REM é dominada pelo CDOM,
principalmente no azul e parte do verde, em oposi¢cao as aguas oceanicas em
que a absorgado é dominada pelo fitoplancton (MISHRA et al., 2017). Kutser et
al. (2005) classificam o CDOM como a parte da MOD que interagem com a
REM na regiao do ultravioleta (UV) e do visivel. O CDOM exibe uma feicdo de
absorgdo na porcao ultravioleta do espectro devido a sua fragéo organica, e
decai de forma aproximadamente exponencial em direcdo aos comprimentos
maiores (KIRK, 2011) (Figura 2.2).

A alta absorcdo do CDOM em comprimentos de onda menores, na regidao do
azul, reduz a disponibilidade de radiagcao nesta regido, podendo influenciar na
produtividade primaria (KUTSER et al., 2005). Em contrapartida essa feicdo de
absorgdo do CDOM tem o importante papel de proteger a biota da radiagcéo
UV-B (LAURION et al., 1998).

2.3.3 Total de Sélidos em Suspensao

Todo o material particulado presente no meio aquatico que ndo passa através
de um filtro com poro de 0,45 ym compde o TSS ou também chamado de
Seston (DEKKER, 1993). O TSS consiste de matéria organica viva (fitoplancton
e outros), matéria organica morta e inorganica, os dois ultimos podendo ser
agrupados sob o nome de Tripton (MISHRA et al., 2017). A origem da fracao
inorganica (TSI) do TSS esta associada ao intemperismo de rochas e solos
causada pela agao de chuvas e ventos, podendo ser transportados para os

corpos hidricos por escoamento superficial (MOBLEY, 1994).

Para propésitos de caracterizacéo optica, o TSS é fracionado em organismos
clorofilados microscoépicos (fitoplancton) e NAP. A NAP é composta de
particulas inorganicas e organicas nao-algais em suspenséao. A fragdo organica

da NAP, produtos de degradacgédo do fitoplancton, € denominada de detrito.
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Esta separagao é feita devido a grande diferenga em termos de interagcao que

cada fracdo tem com a REM.

O aumento da concentracao de TSS acarreta em alteragdes no espectro de
reflectancia do corpo d’agua, principalmente na regido compreendida entre 570
a 700 nm. Essa mudanca é caracterizada pelo deslocamento do pico de
maxima reflectancia e de sua magnitude em direcao ao final do espectro visivel
(vermelho). A partir de 750 nm, devido a alta influéncia da absorg¢éo pela agua,
os valores de reflectancia tendem a se reduzir em direcdo ao infravermelho
médio, independente da concentragdo de TSS. O TSS apresenta elevada
absorcdo nos menores comprimentos de onda devido a suas fragcbes de
Tripton e fitoplancton, a qual se reduz em diregdo ao vermelho (Figura 2.2),

onde o fitoplancton se destaca pelo pico em torno de 665 nm (DEKKER, 1993).

2.3.4 Fitoplancton

O plancton é formado por sdo organismos vivos tais como o fitoplancton,
zooplancton e bacterioplancton, os quais vivem em suspensdo na coluna
d’agua de lagos, rios e mares (KIRK, 2011). O fitoplancton é formado por
organismos  microscopicos, unicelulares, filamentosos ou coloniais,
responsaveis pela parte foto autotrofica do plancton (ESTEVES, 1998). A
presenca de diferentes pigmentos no fitoplancton indica a existéncia de grupos
distintos, caracterizados por cores especificas, ou seja, um comportamento
espectral variado conforme sua composi¢ao, tamanho e formato (KIRK, 2011).
Além da Chl-a que esta presente em todos os tipos de algas, outros pigmentos
podem interagir com a REM como clorofila-b e ¢, os carotenoides e
ficobiliproteinas em funcdo do grupo taxonémico do organismo presente no
corpo d’agua. Pigmentos acessoérios nao fotossintetizantes existentes no
fitoplancton, como os carotenoides e as ficobiliproteinas, também interagem
com a REM, apresentando um comportamento espectral caracteristico para
cada grupo (KIRK, 2011). A ficocianina é o principal pigmento do grupo das

ficobiliproteinas em aguas interiores, sendo que sua absorgdo pode ser
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utilizada como proxy da presenga de cianobactérias (DEKKER, 1993; KIRK,
2011).

Dentre os pigmentos capazes de absorver a REM, a Chl-a destaca-se como o
principal componente fitoplancténico para o SR de ambientes aquaticos, uma
vez que esta presente em todos os géneros conhecidos, possuindo dois picos
bem definidos de absor¢ao, um na regido do azul (440 nm) e outro no vermelho
(675 nm) (Figura 2.4). Aguas com altas concentracdes de Chl-a podem
apresentar um comportamento tipico de vegetacdo na regido espectral do
infravermelho o qual pode ser associado com o aumento da biomassa do
fitoplancton. Usualmente, a Chl-a é utilizada como indicador de bio-producgéo
em ambientes aquaticos, por estar presente em todos os tipos de algas. O pico
de absorg¢ao da Chl-a pode ser influenciado pela absorgédo de outros pigmentos
e também pelo efeito de empacotamento dentro das células (CIOTTI et al.,

2002), em que a absorgao deixa de ter uma relagdo com a concentragao de

Chl-a (Figura 2.4).

Figura 2.4 — Coeficiente normalizado de absorgédo da Chl-a no fitoplancton.
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Cerca de 1% da energia absorvida pelo fitoplancton é reemitida na forma de
fluorescéncia, sendo observada na regido apdés o pico de absor¢do do
vermelho entre 681 e 685 nm (KIRK, 2011). Este processo age como
mecanismo de prote¢cdo, em que parte da energia absorvida é reemitida em
forma de energia luminosa. A fluorescéncia age como um termorregulador para
a célula, evitando que a mesma se danifique. Pode-se notar um aumento na
magnitude do pico de fluorescéncia em 685 nm, em aguas com maiores
concentracoes de fitoplancton (GITELSON et al., 2000).

Estudos em relagdo ao espalhamento do fitoplancton ainda sao limitados,
devido as dificuldades técnicas no desenvolvimento de equipamentos que
permitam aferir com precisdo o espalhamento. Historicamente, modelos
tedricos baseados na teoria de Mie eram utilizados para inferir sobre as
propriedades espalhadoras do fitoplancton(CLAVANO et al., 2007; STRAMSKI,
2010). O retroespalhamento esta relacionado com o tamanho e morfologia do
fitoplancton, porém este espalhamento € muito pequeno quando comparado ao
de COAs como particulas orgénicas nao vivas e inorganicas (BRICAUD;
MOREL, 1986). Porém, seu espalhamento € maior na regido do verde (550-570
nm) e infravermelho préximo (préoximo a 715 nm), devido ao espalhamento
pelas células do fitoplancton. Em ambientes com a presenca de outros COAs,
como os sedimentos em suspensdao e o CDOM, estas feicbes podem ser
mascaradas (DEKKER, 1993).

2.3.5 Particulas Nao Algais

O NAP é composto de particulas inorganicas suspensas, particulas organicas
vivas e matéria organica detritica (KIRK, 2011). O NAP possui um espectro de
absorcdo que se aproxima de uma exponencial, assim como o CDOM, com
valores mais altos no ultravioleta e azul. A inclinagao (slope) da curva espectral
e magnitude da absorcéao, distintas para o NAP e o CDOM, auxiliam na sua
diferenciacédo. A presenga de materiais organicos e inorganicos, de diferentes
origens, na composi¢cédo, do NAP podem influenciar na forma e a magnitude da

sua assinatura espectral de absorc¢ao.
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2.4 Algoritmos bio-6pticos

Os algoritmos bio-Opticos para a estimativa de parametros de qualidade da
agua podem ser divididos em duas abordagens: empirica e analitica. Os
algoritmos empiricos sdo desenvolvidos a partir de relacbes matematicas e
estatisticas entre medidas radiométricas obtidas in situ ou derivadas de
sensores orbitais, e medidas limnoldgicas (concentragcbes dos COAs) de
amostras coletados in situ. A abordagem analitica utiliza-se de conceitos da
teoria de transferéncia radiativa e de aproximagbes da equacdo de
transferéncia radiativa para relacionar as IOPs medidas in situ com medidas
radiométricas extraidas de sensores orbitais. Teoricamente, os parametros
modelados por algoritmos analiticos devem descrever toda a interagcéo entre os
COAs e as propriedades Opticas do meio, mas devido a complexidade fisica,
ainda nao é possivel representa-la completamente de forma matematica.
Portanto, algoritmos com uma abordagem hibrida, denominados semi-
analiticos, visam auxiliar o entendimento dos processos de interagdo por meio
da combinacdo de parcelas tedricas e empiricas, tornando estes algoritmos
mais viaveis na pratica. Segundo Odermatt et al. (2012) estes algoritmos sao
"semi" analiticos por possuirem algumas premissas baseadas em
aproximagodes estatisticas. As abordagens empirica e semi-analitica, sdo

discutidas nas segdes a seguir.

241 Abordagens empiricas e semi-empiricas

Os algoritmos empiricos sdo geralmente baseados na relagdo entre o sinal
captado em diversos comprimentos de onda a fim de encontrar a melhor razéo
ou combinagdo que se relacione com o parametro desejado (LEE, 2006). A
validagdo das relagcbes empiricas entre os dados in situ e dos sensores
remotos € realizada através de técnicas estatisticas (MATTHEWS, 2011).
Dentro desta categoria, existem ainda os algoritmos semi-empiricos, que se
utilizam de conhecimento prévio das caracteristicas espectrais dos parametros
desejados, para auxiliar a escolha das bandas de maior interesse para
desenvolvimento do algoritmo (ODERMATT et al., 2012).

22



Os algoritmos empiricos e semi-empiricos sao utilizados para derivar diversos
parametros do meio aquatico como: turbidez, TSS e pigmentos fitoplantdnicos
(Chl-a e a ficocianina). A estimativa da Chl-a tem um papel histérico importante
em estudos de ambientes aquaticos pela facilidade de obtencao de dados in
situ e por sua relagao com as IOPs. Outros parametros tornaram-se passiveis
de serem modelados com o avango da instrumentacéo disponivel (LEE, 2006).
Matthews (2011) aponta a relativa simplicidade dos algoritmos empiricos como
um dos fatores para sua vasta utilizacdo, porque demandam pequeno tempo
computacional e apresentam resultados bem satisfatérios quando
parametrizados adequadamente. A utilizacdo de algoritmos empiricos e semi-
empiricos esbarra no problema de serem especificos para o conjunto de dados
para os quais foram modelados, porém, podem ser rapidos, simples e
eficientes. Estes algoritmos podem servir de apoio as estimativas de
parametros de qualidade da agua, quando integrados a um conjunto com
técnicas mais sofisticadas, principalmente em sistemas que operam em
escalas temporais mais finas (MATTHEWS, 2011).

2.4.2 Abordagens semi-analiticas

As abordagens apresentadas anteriormente focam na relagao entre razées de
banda e na determinacao de coeficientes de regresséao, a fim de auxiliar nas
estimativas de parametros de qualidade da agua. Porém, o desenvolvimento de
algoritmos que se utilizam de relagdes matematicas, com um referencial tedérico
mais robusto, que possam descrever de forma mais precisa as reais interacées
entre a REM e os corpos d ‘agua, tem se tornado necessario para a evolugéao

dos estudos de ambientes aquaticos.

Os algoritmos semi-analiticos sdo baseados na solugdo de aproximacdes da
equacao de transferéncia radiativa, aliada a otimizagdes numéricas (CHEN et
al., 2014; LEE et al., 2002). Estes algoritmos possuem aplicacdo em diversos
tipos de aguas, demandando apenas parametrizagcdes e calibragdes locais para
um melhor desempenho na representacao das propriedades inerentes do meio

analisado (LEE et al., 2002). O embasamento tedrico e as simulagdes
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numéricas da equacgado da transferéncia radiativa, em que se baseiam os
algoritmos semi-analiticos descritos na literatura, partem do pressuposto de
que a rs(A) € uma fungéo dos coeficientes de absorcao (a) e espalhamento (b),
e que esta relacdo pode ser ajustada em funcdo dos parametros de
proporcionalidade g1 € g (GORDON et al., 1988) (Equacéao 2.11).

2

by, (1)
rs(A) = ;gi <m> (2.11)

Onde r(M) € a reflectédncia de sensoriamento remoto de subsuperficie, g; séo
parametros de proporcionalidade, by(A) € o coeficiente de retroespalhamento e
a(A\) o coeficiente de absorgdo. Os fatores g1 e g2 geralmente variam entre
0,084 a 0,15 sr' para a radiancia a nadir, e dependem de como a parcela da
REM retroespalhada se relaciona com o coeficiente de retroespalhamento.
Estes fatores dependem da funcdo de espalhamento de volume entre 90° e
180° e da distribuicio do campo de luz subaquatico, podendo ser

matematicamente rearranjado seguindo a Equagéao 2.12.

s = g1u(d) + g [u(D)]? (2.12)
b —gi+ el t4g (D)
uW = D A b 202 13)

Onde u(A) representa as relagbes entre as IOPs, de tal modo que estes
parametros contenham a maior parte dos efeitos direcionais da equacao da
transferéncia radiativa, adaptada por Lee et al. (2002) a partir de Gordon et al.
(1988) e Lee et al. (1999).

A obtencdo desses parametros de forma precisa (Equagédo 2.13) € essencial,

sendo este o primeiro passo da implementagédo de grande parte dos algoritmos
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semi-analiticos. A conversdo da Ris(A) para rs(\) pode ser realizada por meio

da Equacgao 2.14.

RTS (/1)

)=
M) =05+ 17k,

(2.14)

As constantes estabelecidas foram determinadas em Gordon et al. (1988) para
aguas opticamente profundas, e estao relacionadas com o coeficiente de
reflexdo da interface ar-agua e a razao entre a irradiancia ascendente pela

radidncia ascendente abaixo da superficie da agua.

A Equagao 2.15 apresenta o calculo do retroespalhamento por particulas por
meio de uma aproximagéo exponencial, onde byy(Ao) se refere a magnitude em
determinado comprimento de onda, podendo ser obtido previamente por meio
de relagbes empiricas com Rs(A), ou através de métodos para solugdo de
sistemas de equacdes. O fator n se refere a inclinagéo da curva, podendo esta
pré-selecionada de acordo com a metodologia adotada pelo algoritmo,

baseando-se nas caracteristicas do meio aquatico.

YR
b3 = b (Ga) + (1) (2.15)

A Equacao 2.16 descreve a parcela referente ao coeficiente de absor¢céo do
CDOM e detrito, partindo do pressuposto de que este pode ser simplificado
para uma equagao exponencial. Desta forma, podemos destacar que tanto n
quanto S sao selecionados de forma semelhante, podendo utilizar bancos de
dados para a obtencdo de um valor médio, estabelecer limiares ou por meio de

simulacdes para selecionar o valor mais adequado.
aag D) = agy(Ag)es?%) (2.16)
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Onde aqgg(M) e agg(Ao) se referem a magnitude da absorgcdo por detritos e
CDOM, espectral e no comprimento de referéncia, respectivamente. S se refere
a inclinagdo da curva, sendo esta pré-selecionada de acordo com as
metodologias adotadas pelos algoritmos semi-analiticos ou, também, podendo

ser determinada por relagbes empiricas.

A Equacao 2.17 descreve o coeficiente de absorgéo do fitoplancton como uma
funcdo que depende unicamente da concentragao de Chl-a e do coeficiente de
absorgéo especifico do fitoplancton (a,*(A)). Este € obtido em laboratoério por
meio da normalizagdo do coeficiente de absorgdo do fitoplancton pela
concentracdo de Chl-a e é o parametro de entrada que, normalmente,
correspondente a um espectro médio para as comunidades fitoplanctonicas da
regiao de estudo (BRICAUD et al., 1995).

a,(A) = [CHL] * a, * (1) (2.17)

2.5 Sensores orbitais
2.5.1 Sensor OLI| - Landsat 8

O Landsat 8 foi langado em 11 de fevereiro de 2013 e comecgou a operar em 30
de maio de 2013. Com tempo de revisita de 16 dias, e com passagem pelo
Equador as ~10:11 da manha, o sensor Operacional Land Imager (OLI) abordo
do Landsat 8 possui nove bandas espectrais, sendo oito bandas com resolugao
espacial de 30 metros e uma banda pancromatica de 15 metros (Tabela 2.1). O
tamanho aproximado da cena Landsat-8 € de 170 km ao norte-sul por 183 km a
leste-oeste. Em comparagdo com seus antecessores, 0s sensores Thematic
Mapper (TM / Landsat 4-5) e Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+ /
Landsat 7), o OLI possui como vantagem a maior razao sinal-ruido (SNR do
inglés, signal-to-noise ratio), relacionada ao maior tempo de integragao durante
a varredura e maior resolugao radiométrica (de 8 para 12 bits). A presenga da

banda centrada em 443 nm, utilizada para aguas costeiras e para a estimativa
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de aerossol, € também de grande importancia para aplicagdo de correc¢des
atmosféricas e estudos de ambientes aquaticos (JENSEN, 2009).

Tabela 2.1 - Caracteristicas do sensor OL| — Landsat 8.

Sensor/ Faixa Espectral Resolugao  Resolugao

Bandas (nm) Es?:I;:lal radlz)brncse;rlca SNR
oLI/B1 435 - 451 30 12 238
OLI/B2 452 - 512 30 12 364
OLI/B3 533 - 590 30 12 302
OLI/B4 636 - 673 30 12 227
OLI/B5 851 -879 30 12 204
OLI/B6 1566 - 1651 30 12 265
oLI/B7 2107 - 2294 30 12 334
OLI/B8 500 - 680 15 12 148
OLI/B9 1360 — 1380 30 12 160

Fonte: Barsi et al. (2014).

2.5.2 Sensor MSI - Sentinel-2

O sensor MSI (MultiSpectral Instrument) a bordo do satélite Sentinel-2A (S2A)
entrou em operagado em junho/2015, sendo o primeiro da série de dois satélites
idénticos que operam com orbitas defasadas de 180 graus. O sensor € do tipo
pushbroom, com resolucbes espaciais de 10 m / 20 m / 60 m, resolugao
temporal de 10 dias no equador e resolugao radiométrica de 12 bits (DRUSCH
et al., 2012). O Satélite Sentinel-2B foi langado em mar¢o de 2017 e
possibilitou a redugédo do tempo de revisita para 5 dias devido a defasagem de
sua orbita em relacdo ao S2A. O MSI possui 9 bandas espectrais de interesse,
sendo estas no espectro visivel, NIR e SWIR (Tabela 2.2). Este sensor se
destaca pela presenga das bandas no deep blue (443 nm) para recuperagao de
aerossois, de uma banda para a identificagdo de Cirrus (1375 nm) e trés
bandas na regido correspondente ao chamado vermelho limitrofe (red-edge)
que auxiliam em estudos aquaticos e da vegetagao. Devido ao seu tempo de
revisita, este sensor se mostra ainda mais relevante em areas que apresentam
altos indices de cobertura de nuvens, como a regiao Amazdnica. As cenas MSI

sdo disponibilizadas pelo programa Copernicus como produto "Level-1C"
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(L1C), projetadas em UTM/WGS84 e com corregdes radiométricas e
geométricas (BAILLARIN et al., 2012).

Tabela 2.2 - Caracteristicas do sensor MSI| — Sentinel-2.

Resolug¢dao Resolugao

Sensor Faixa Espectral Espacial radiométrica SNR

/Bandas (nm) (m) (bits)

MSI/B1 433 - 453 60 12 114
MSI1/B2 447.6 - 545,6 10 12 439
MSI/B3 537,5 - 582,5 10 12 102
MSI/B4 645,5 - 683,5 10 12 79
MSI/B5 6944 -713,4 20 12 45
MSI1/B6 731,2-749,2 20 12 45
MSI/B7 768,5-796,5 20 12 34
MSI/B8 762,6 - 907,6 10 12 26
MSI/B8 848,3 - 881,3 20 12 20
MSI/B9 932 - 958 60 12 16

Fonte: ESA (2017).

2.5.3 Sensor OLCI - Sentinel-3

O Sensor OLCI (Ocean and Land Colour Instrument) a bordo do satélite
Sentinel-3, langado em 16 de fevereiro de 2016, foi projetado para ser sucessor
do ENVISAT MERIS. A compatibilidade das bandas dos sensores OLCI e
MERIS, principalmente na regido do "red-egde”, possibilita a continuidade de
estudos com dados MERIS, mesmo apds ter saido de operagdo em maio 2012.
O OLCI Possui 21 bandas programaveis entre 400 e 1020 nm, com resolugéo
espacial de 300 metros para aplicagbes costeiras e terrestres e 1,2 km para
utilizacdo em oceano aberto (Tabela 2.3). Seu método de varredura € do tipo
push-broom com cinco médulos de camera compartilhando o campo de visada,
cada camera tem um campo individual de 14,2° e uma sobreposi¢ao de 0,6°
com seus vizinhos. Seu tempo de revisita € de 2 dias no equador, com um

campo de visada de aproximadamente 1300 km (ESA, 2015).
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Tabela 2.3 - Caracteristicas do sensor OLCI — Sentinel-3.

Faixa Resolugdo Resolugédo
Sensor /Bandas Espectral Espacial radiométrica SNR

(nm) (m) (bits)

OLCl/B1 400 300 12 2188
OLCl/B2 413 300 12 2061
OLCI /B3 443 300 12 1811
OLCI /B4 490 300 12 1541
OLCI /B5 510 300 12 1488
OLCI /B6 560 300 12 1280
OLCI /B7 620 300 12 997
OLCI /B8 665 300 12 883
OLCI /B9 674 300 12 707
OLCI/B10 682 300 12 745
OLCI /B11 709 300 12 785
OLCI /B12 754 300 12 605
OLCI/B13 761 300 12 232
OLCI /B14 764 300 12 305
OLCI /B15 767 300 12 330
OLCI /B16 779 300 12 812
OLClI /B17 865 300 12 666
OLCI /B18 885 300 12 395
OLCI /B19 900 300 12 308

Fonte: ESA (2017).

2.5.4 Correcdes atmosféricas

A utilizagdo dos sensores orbitais para a identificacdo de propriedades 6pticas
aquaticas tem se mostrado bastante satisfatoria. As propriedades dpticas dos
COAs no meio aquatico apresentam uma robusta relagdo com a cor superficial
da agua nas imagens. Porém, uma grande parte da energia detectada pelos
sensores sao derivados dos efeitos da atmosfera. Esse problema é agravado
devido a baixissima reflectancia proveniente dos corpos de agua, o que torna a
correcao atmosférica crucial para este tipo de estudo (MATTHEWS, 2011;
WANG, 2010). A qualidade dos dados é diretamente dependente das
caracteristicas dos sensores, da inteiragao entre a atmosfera e a REM e do
método de correcdo atmosférico aplicado (OKIN; GU, 2015). Os modelos
fisicos de correcdo atmosférica também se baseiam em equacbes de
transferéncia radiativa para calcular de forma aproximada os parametros fisicos
da atmosfera local (VERMOTE et al., 1997). Este tipo de modelo utiliza-se de

dados independentes a imagem para determinacdo dos parametros

29



atmosféricos, bem como o seu processo de interagdo com a REM (ZULLO-
JUNIOR, 1994). Os modelos de transferéncia radiativa mais difundidos sao 5S,
6S, LOWTRAN e MODTRAN.

O modelo (6SV) é um consolidado cédigo computacional utilizado para simular
os efeitos atmosféricos através de cddigos de transferéncia radiativa, sendo um
aprimoramento de seu antecessor (5S) criado pelo Laboratoire d’Optique
(VERMOTE et al., 1997). Os parametros de entrada para estes modelos séo:
condicbes do local, modelo atmosférico para os componentes dos gases,
modelo de aerossois, banda espectral de observacao, tipo de reflectancia do
terreno e variagcdo espectral. A transmitancia dos gases, a irradidncia da
superficie e as diferentes contribuicbes para o sinal do satélite de acordo com a
origem da radiancia medida sao também produzidas por codigos. Este modelo
também simula as contribuicdes para o sinal do satélite, bem como a

transmitancia dos gases e a irradiéncia da superficie (VERMOTE et al., 1997).
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3 METODOLOGIAS DE AQUISIGAO E PROCESSAMENTO DE DADOS IN

SITU E ORBITAIS

3.1 Area de estudo

A area de estudo deste trabalho € composta por 5 lagos (Lago Grande Curuai,
Monte Alegre, Paru, Pacoval e Aramanai) localizados na regido do Baixo
Amazonas, proximo das cidades de Santarém, Obidos e Monte Alegre, e a
cerca de 900 quildmetros da foz do rio Amazonas (Figura 3.1). A precipitagéo
média total anual é de 2447 mm/ano na planicie Curuai (ALCANTARA et al.,
2007).

Analisando a dindmica do nivel d’agua para a estagao fluviométrica de Obidos
(dados da Agéncia Nacional de Aguas — ANA) no rio Amazonas préximo aos
lagos de estudos, € possivel notar que junho é o0 més de cota maxima, e a
minima ocorre no més Novembro (Figura 3.2). A cota tem seu minimo de 61
cm em novembro de 2015 e maximo de 809 cm em junho de 2015, para todo o

periodo analisado.
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Figura 3.1 - Lagos da area de estudo.
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O regime hidroldgico da regido da planicie pode ser dividido em quatro estagios
diferentes, relacionando os periodos de cheia e seca: época de enchente,
caracterizado pelo aumento no nivel da agua nos meses de Janeiro e
Fevereiro; época de cheia, quando as cotas atingem os valores maximos entre
os meses de Abril e Junho; época da vazante com a diminuicdo do nivel
d’agua, nos meses de Agosto, Setembro e Outubro; e aguas baixas nos meses
de Outubro e Novembro, com pouca variagdo no nivel da agua (BARBOSA,
2005). Dados mensais de precipitagcdo foram obtidos para a estacéo
pluviométrica do Lago Grande Curuai, devido a indisponibilidade destes dados

na estacdo de Obidos.
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Figura 3.2 - Cota da estagdo Obidos e precipitagdo da estagéo Curuai.
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Os lagos da planicie de inundagdo do Baixo Amazonas sdo tipicamente
grandes, de baixa profundidade e com a presencga de vegetagédo herbacea em
suas margens. No periodo de baixa da agua, a area dos lagos € reduzida e
comumente utilizada para pecuaria bovina e bubalina (BARBARISI, 2010).
Neste periodo, a profundidade da lamina d'agua pode atingir menos de um
metro, possibilitando a ressuspensao de sedimentos pelos efeitos do vento na
planicie, tornando este o periodo com maior concentracdo de materiais em
suspensdo (BARBOSA et al., 2009). A influéncia dos ventos na mistura dos
materiais controla as variagbes destas concentracbes, em conjunto com a

profundidade e a direcdo de propagacao. Nos periodos de vazante e cheia
estes lagos sdo ocupados por bancos de macrdfitas.

3.2 Materiais

Os dados utilizados neste trabalho sao advindos das quatro missées de campo

realizadas entre os anos 2015 e 2017 com subsidio do projeto, MAS-BNDES
1022114003005. A primeira missdo em junho de 2015, a segunda e terceira em
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marc¢o e julho de 2016 respectivamente, e a quarta em agosto de 2017. Estas
missdes representam respectivamente os periodos da cheia, enchente, inicio
da vazante e final da vazante. Ao todo sdo 94 pontos de amostragem para

todos os lagos (Figura 3.1).

3.2.1 Dados coletados in situ
3.21.1 TriOS

Os dados radiomeétricos foram coletados entre as 10:00 e 14:00 horas, visando
a manutengdo da geometria de aquisicdo em relagcdo a quantidade de luz
disponivel (MOBLEY, 1999). Em cada estacao foram coletadas medidas acima
e abaixo da superficie da agua, utilizando os radibmetros hiperespectrais
RAMSES TriOS (TRIOS, 2015), operando entre 320 e 950 nm, com tempo de
integracéo variavel de 4 ms'a8se resolucao espectral de 3,33 nm em 190

canais.

A geometria de aquisicao foi determinada seguindo os protocolos descritos por
Mobley (1999) e Mueller et al. (2003), com o posicionamento dos sensores e do
barco visando evitar reflexdes especulares e sombras do préprio barco. Os
instrumentos foram acoplados a estruturas fixadas no barco, na proa, para as
medidas acima da superficie, e na lateral para o perfil abaixo da superficie.
Acima da agua foram coletadas as fragdes L, a 45° do nadir, Lsy a 90°de Ly, e
a irradiancia incidente na superficie da agua Es. Os sensores na parte lateral do
barco se referem as medidas dentro da agua, com dois sensores de irradiancia
e um sensor de radiancia. Todos os sensores de radiancia possuem campo de
visada de 7° e os sensores irradiancia possuem coleta hemisférica (coletor
cosseno). Os trés sensores foram fixados em posigdo vertical, sendo dois
destes voltados para baixo (E, e L,) e um voltado para cima (Eq). Em cada
estacdo amostral foram realizadas em média 130 medidas, dado que as
medidas acima da agua foram realizadas concomitantemente com as medidas
de perfil na coluna de agua. Os dados coletados por meio dos sensores
RAMSES TriOS foram utilizados para a determinacdo da reflectancia de

sensoriamento remoto (Rrs(A)).
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O pré-processamento dos dados RAMSES TriOS consistiu, primeiro, na
interpolagao linear dos originais, de ~3,3 nm para 1 nm, visto que os sensores
nao medem nos mesmos comprimentos de onda, padronizando assim as
medidas entre os seis sensores do equipamento. A partir disto, a Ris(A) foi
calculada com base na Equacdo 2.5 apresentada na secéo anterior. Porém,
segundo Mobley (1999) a radiancia medida por um sensor apontado para a
agua, possui uma fracao emergente da coluna d’agua L(A) e outra advinda da
reflexdo especular da luz direta do sol (sunglit) e com a radiagao difusa do céu
(skyglint) que foi refletida pela superficie da agua em diregcao ao sensor (L-(A))

(Equacao 3.1). L(A) pode ser estimada pela Equacéao 3.2.

L,(8,®,\) = L, (6, + L.(6, 1) (3.1)

L.(8,®,2) = pLy(6', ', 1) (3.2)

Em que L, (©,$,A) corresponde ao sunglit e skyglint que foi refletida em diregao
ao sensor (@ e ¢), Ls (©,$,A) é a radiancia espectral difusa do céu e p é o fator
de proporcionalidade que relaciona a radidncia medida quando o sensor
observa o céu pela radiancia atmosférica refletida, medida quando o sensor
esta apontado para a superficie da agua. Mobley (1999) estimou por meio de
simulacdes o valor de p = 0,028 quando a velocidade do vento é inferior a 5
ms™". Assim, utilizando a metodologia atualizada em Mobley (2015), a Ry(A) foi
corrigida em funcdo do coeficiente de reflexdo especular da agua (p),
determinado pelos dados de vento, latitude, longitude, horario e data para cada

ponto (Equacéao 3.3).

_ L(0,9,2) — pLs(0), @', 1)
R.s() = O (3.3)
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Apds o calculo da Ris(A) para todo o tempo de amostragem, foi realizada para
cada ponto a selecido da curva espectral mais representativa. Esta selecao de
espectros visa reduzir ruidos produzidos na aquisicdo dos dados devido a
condigbes externas do ambiente (ex. ondas e reflexdo especular) que ndo séo
levados em conta pela correcao de Mobley (2015). Para isto, o primeiro passo
consiste na remogao dos espectros de Ri(A) considerados outliers. No
segundo passo, a curva que apresentar menor disparidade em relacdo a
mediana em todo o espectro é selecionada como mais representativa para

cada ponto amostral.

3.21.2 AC-S

Em relagdo as propriedades o6ticas inerentes, os coeficientes de atenuagéo e
absorcdo foram adquiridos em perfil continuo na coluna d'agua pelo
equipamento AC-S, um medidor de absorgédo e atenuagao espectral (do inglés,
Spectral Absorption and Attenuation Meter), com caminho éptico de 10 cm e
resolugao de 3,5 nm na regiao espectral entre 400 e 750 nm. O equipamento &
composto por um tubo para medir a atenuagao e outro para medir a absorcgao.
O tubo da atenuacado é projetado para remover influéncia da radiacao
espalhada no sensor, devido a sua parede altamente absorvedora. Ja o tubo
de absorcdo possui uma parede lateral espelhada, ndo absorvendo e
redirecionando a radiacédo para o sensor, com o objetivo de reduzir o efeito do
espalhamento. Juntamente com o AC-S, um sensor CTD (do inglés,
Conductivity, Temperature and Depth), obteve medidas de condutividade,
temperatura e pressao do perfil. Foi realizada uma calibragdo de acordo com a
metodologia descrita em Wetlabs, (2009), utilizando agua deionizada como a

referéncia, como preparacao do AC-S antes de cada campanha de campo.

O procedimento de aquisicao dos dados iniciou-se pela profundidade 3 metros,
seguido por 10 minutos de estabilizacdo (warm-up) e remocgao de
bolhas/turbuléncias (flush) na mesma profundidade. O processo de
perfilamento foi realizado de forma continua a uma frequéncia de 1 hertz ou 4s°

1 até préximo a superficie para evitar o ingresso de ar no equipamento.
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O processamento dos dados coletados através do AC-S e CTD foram
realizados com rotinas desenvolvidas pelo LabISA
(http://www.dpi.inpe.br/labisa/) por meio da linguagem/software Matlab. Visando
a obtencado dos coeficientes de atenuacido e absorcdo de forma precisa, a
rotina consiste na manipulacdo e corregao dos dados do AC-S, aferindo a
integridade do conjunto de dados. Primeiramente, os dados foram submetidos
a interpolacao linear a cada 1 nm na faixa de 400 a 750 nm. Foi realizado
também a remocgédo da influéncia da agua pura nas medidas, seguindo o
protocolo do Wetlabs (2009). Os ruidos nos dados foram suavizados através de
um filtro passa baixa de janela 3x3 e os efeitos da temperatura na absorgéo e
atenuacgado foram corrigidos. Para a correcao do espalhamento no tubo de
absorcdo do AC-S, assumiu-se que a correcao proposta em Kirk (1992) é a
mais adequada para a area de estudo deste trabalho. Segundo Kirk, (2011) a
variagdo da salinidade pode ser considerada desprezivel em aguas interiores,

portanto esta correcao foi desconsiderada.

3.2.2 Dados laboratoriais

O protocolo de coleta do material em campo, acondicionamento, filtragdo e
analise laboratorial foi reproduzido em todas as campanhas. As amostras de
agua foram coletadas em subsuperficie em frascos de polietilieno opacos e
vedados contra a influéncia da radiagao solar, e logo apés armazenados em
caixas de isopor com gelo para minimizar a atividade biolégica. As amostras
foram armazenadas em baixas temperaturas e no mesmo dia da coleta foram
filtradas em um local com pouca luz e climatizado com temperatura estavel. No
processo de filtracdo foram utilizados filtros de fibra de vidro Whatman GF-F e
GF-C, ambos com 47 mm de didmetro e porosidade de 0,7 e 1,2 um,
respectivamente, para analise de clorofila, material em suspensio e carbono.
Para a analise do CDOM foram utilizados filtros de nylon com 47 mm de

didmetro e porosidade de 0,2 ym.

Os filtros foram mantidos em temperaturas inferiores a 0° Celsius até as

analises laboratoriais, realizadas apds o fim das campanhas de campo. Os
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volumes de agua para as analises do CDOM, apds a filtragdo, foram
acondicionados refrigerados em frascos plasticos previamente esterilizados
com acido cloridrico (HCI). A analises foram realizadas no Laboratério de
Pesquisa Ambiental em Aerossoéis, Solugbes Aquosas e Tecnologia (Laquatec)

do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).

O equipamento utilizado para realizar as medidas de absorbancia,
transmitancia e reflectancia das amostras filtradas em campo foi
espectrofotdmetro UV-VIS Shimadzu UV-2600. Este sensor possui uma ética
de duplo feixe que realiza as medidas nas regides do ultravioleta, visivel e
infravermelho préoximo, de 185 a 900 nm e podendo ser estendido até 1400 nm,
possui resolugéo espectral de 0,1 nm e é equipado com um a lampada alégena

de deutério, cubetas de quartzo e esfera integradora.

Foi utilizado o método "Transmitancia-Reflectancia” (T-R) proposto por Tassan
e Ferrari (2002) para determinar o espectro de absorgcédo da luz por particulas
em suspensdo, que incluem o fitoplancton e os detritos. Por meio da esfera
integradora, foi possivel realizar as medidas de transmisséo e reflexdo da luz
pelas particulas retidas no filtro. Primeiro, é realizado uma linha de base com
os valores do ar (sem filtros), os filtros sdo umedecidos com 6 gotas de agua
ultrapura, e as medidas de reflectancia e transmitancia para cada amostra sao
realizadas. Para remocao dos efeitos do material que compdem o filtro é
utilizado um filtro GF-F novo como referéncia (branco) umedecido com a
mesma quantidade de agua. As medidas do branco s&o realizadas a cada 5
medidas das amostras, visando observar possiveis variagcbes devido a
influéncias externas. Entao, é feita a despigmentacao dos filtros, utilizando 6
gotas de N,C,O (10%), deixando-as agir por 20 minutos. Apds a extragdo dos
pigmentos, o N,C,O é removido com agua deionizada. Para minimizar impactos
fisicos, o procedimento é realizado lentamente utilizando um conta gotas.
Segundo Tassan e Ferrari (1995), esta técnica se mostrou mais eficiente em
algas resistentes sem a perda de material presente no filtro. As mesmas
unidades de medidas e equacgdes sao utilizadas para o filtro com pigmentos e
para o filtro despigmentado. Segundo Tassan e Ferrari (2002), a verificagdo da

eficiéncia durante o processo de extragcdo pode ser vista na regido do
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vermelho, facilitando identificar se os pigmentos foram extraidos de forma
satisfatéria. O processamento dos dados resultantes das medidas no
espectrofotdbmetro (etapas 1 e 2) se da por meio da aplicagdo de uma
sequéncia de equacdes (TASSAN; FERRARI, 2002):

1 — pT + R (pT — pR)
- 1+ RpTt

(m™1) (3.4)

as

Onde as é o coeficiente de absor¢do do material em suspensao (fitoplancton +
NAP na primeira etapa, e NAP na segunda etapa), pT é a transmitancia da
amostra normalizada pela transmitadncia do branco, pS é a reflectancia da
amostra normalizada pela transmitancia do branco, R¢ é a reflectancia do

branco e 1 é calculado a partir da transmitancia medida utilizando a equacéo:

7=1,15-0,17(0D 1z (1) — 0D1£(750)) (3.5)

Onde OD+gr(A) é a absorbancia estimada a partir do modo transmitancia. Por
fim, a absorbéancia é corrigida a partir de um ajuste empirico e o coeficiente de

absorcgao do detrito e do fitoplancton é estimado:

OD,s = 0,4230D; + 0,4790 D2 (3.6)

Onde ODgys(A) € a absorbancia do material em suspensao, corrigida a partir
dos valores medidos na Equacdo 3.5 e convertidos para valores de

absorbancia.

Oqu = OD¢otai— ODget (37)
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Onde ODy(A) é a absorbancia do fitoplancton, OD...i(A) € a absorbancia do
material particulado em suspensao corrigido (Equacao 3.6) e ODy(A) € a

absorbancia do detrito. A conversdo de absorbancia para coeficiente de
absorcao é feita da seguinte forma:

2,3030 0Dgys (1)
= e (

% m1) (3.8)

Onde X é a razao entre o volume filtrado e a area do filtro contendo amostra,

em metros, correspondendo ao calor médio obtido das amostras in situ.

Com o espectrofotdbmetro no modo de absorbancia, as medidas de CDOM
foram realizadas utilizando a metodologia de Tilstone et al. (2002), e seu
coeficiente de absorgao foi determinado. A faixa espectral medida foi de 220 a
800 nm com uma largura espectral de 1 nm em uma cubeta de 0,1 m de
comprimento. Como referéncia (branco) para as medi¢des foi utilizada agua
deionizada em temperatura ambiente. As amostras foram retiradas da
refrigeragdo e aclimatadas a temperatura ambiente para evitar diferengas nas
medidas das amostras e da referéncia devido a temperatura. A leitura foi
iniciada com a linha de base do branco, tomando os cuidados de evitar bolhas
de ar e sujeiras nas paredes da cubeta. Em cada intervalo de leitura das
amostras de diferentes estagdes, a cubeta era lavada trés vezes com agua
ultrapura e as amostras eram inseridas em seu interior com o mesmo cuidado
descrito acima, bem como a limpeza das laterais da cubeta. O fator de
correcao presente em Tilstone et al. (2002) se refere a subtragdo do valor do
branco de cada amostra e a conversao de absorbancia (OD) para coeficiente

de absorgao acpom(A) seguiu a seguinte equacao:

2,30300D,,, — OD
epom = Z"’d P (m~1) (3.9)
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Onde L é o caminho 6ptico da cubeta (0,1 m), OD.4(A\) € a densidade éptica

medida de cada amostra e ODy,(A).

Devido a possibilidade de algumas particulas espalhadoras atravessarem o
filtro e promoverem espalhamento nas amostras, faz-se necessaria a aplicagao
de um fator de correcdo nas medicOes realizadas com o espectrofotdmetro,
retirando assim essa contribuicdo do espalhamento (BRICAUD et al., 1981).
Partindo-se do pressuposto que acpom tende a zero nos comprimentos de onda
em direcdo ao infravermelho, o fator de corregcdo é dado pela subtracdo do
valor médio na regidao entre 750 e 800 nm de todo o espectro. O ultimo passo
se refere ao ajuste de curva de decaimento exponencial utilizando a regido de
440 nm como referéncia fixa, obtendo-se assim o coeficiente de decaimento

para a curva ajustada em 440 nm, por meio da Equagéo 2.16.

3.2.3 Dados orbitais

Para este estudo, foram utilizados dados provenientes do sensor OLI-Landsat
8, do sensor MSI-Sentinel-2A, obtidos dos bancos de dados da USGS
(“https://earthexplorer.usgs.gov/”) e da ESA (“https://scihub.copernicus.eu/”),
respectivamente. A composi¢cdo dos corpos d'agua pode apresentar variagdes
graduais devido aos periodos hidrolégicos ou abruptas em resposta a eventos
meteoroldgicos. A comparacado dos dados in situ com os dados orbitais é de
extrema importancia para validagdo das estimativas dos algoritmos aplicados,
sendo, portanto, fundamental determinar a defasagem entre aquisicdo dos
dados obtidos em campo e a passagem do satélite. Para os campos de margo
de 2016 e junho de 2015, ndo haviam imagens disponiveis sem cobertura de

nuvens.

Para a corregdo atmosférica das imagens dos sensores MSI| e OLI, usou-se o
método de correcdo atmosférica 6SV, testado em Martins et al. (2017), e que
apresentou os melhores resultados para lagos da regido Amazbnica
(VERMOTE et al., 1997). Para isto, utilizou-se de uma versdo modificada do
Py6S desenvolvida pelo Laboratério de Instrumentagcao em Sistemas Aquaticos

do INPE (LabISA - http://www.dpi.inpe.br/labisa). Os parametros obtidos pelo
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6SV foram aplicados para obtencao da refletancia de superficie, conforme
descrito em Martins et al. (2018), a qual foi entdo dividida por 1T para se obter a
Rrs(A).

3.2.3.1 Reamostragem dos dados in situ para as bandas espectrais de

sensores orbitais.

A reamostragem dos dados espectrais obtidos in situ para as caracteristicas de
cada sensor foi baseada na fungao resposta espectral entre 400 e 900 nm,
obtidos em Barsi et al. 2014 para o sensor OL| e Esa, 2017 para os sensores
MSI e OLCI. A formulagdo para a amostragem dos dados pode ser vista por

meio da Equacéao 3.10.

i (1) D, ()
D™ (M) = % (3.10)
A

i

Onde D(A«) é o dado in situ ajustado as bandas dos sensores, A ¢ Aj sdo 0s
limites inferiores e superiores de cada banda Ax e S(A) é a fungao de resposta

da i-ésima banda espectral de cada sensor (MARTINS et al., 2018).

3.3 Estatisticas

A fim de avaliar os resultados obtidos nos capitulos 4 e 5, o desempenho dos
algoritmos (empiricos e semi-analitico) foram avaliados por meio dos métodos
estatisticos da raiz do erro quadratico médio (RMSE), raiz do erro quadratico
meédio normalizado (NRMSE), erro percentual médio absoluto (MAPE), bias e o
coeficiente de determinagdo (R?). Os métodos estatisticos citados, podem ser

calculados pelas equagdes apresentadas a seguir:
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n xiest _ ximad
=1 nred (5.20)
MAPE = - * 100
1 n
RISE = |- (xft = xed )’ (5.21)
i=1
1 n est med \2
\/ﬁziﬂ(xi —x*) (5.22)
NRMSE = %100 '
1 n
Bias= EZ(xl-eSt —x[®%) (5.23)
i=1

Onde n é o nimero de amostras e x' e x™ s&o, respectivamente, os valores

estimados e medidos para cada amostra i.
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4 ALGORITMOS EMPIRICOS PARA ESTIMATIVA DE CLOROFILA-A

4.1 Introdugao

A utilizacdo de algoritmos empiricos e semi-empiricos possuem grande
relevancia em estudos para estimativa dos COAs presentes na agua, com
destaque principal para os algoritmos que se utilizam de razbes entre bandas
espectrais (DALL'OLMO; GITELSON, 2006). Algoritmos deste tipo séao
comumente aplicados em estimativas da concentragdo de Chl-a, devido a sua
relagdo com a produtividade primaria, estado tréfico do ambiente e outros
parametros secundarios relacionados a qualidade da agua. Razdes de bandas
para derivagao da Chl-a tem sido largamente utilizadas em estudos nos mais
diferentes tipos de ambientes aquaticos (AMMENBERG et al., 2002; DEKKER,
1993; GITELSON et al., 1985, 1987; KALLIO et al., 2003). Embora existam
variagcbes nos comprimentos de onda o6timos para a estimativa de Chl-a,
algoritmos aplicados nas regides espectrais do verde/azul e vermelho/NIR séo
bem consolidados na literatura para a determinacao da concentragao de Chl-a
(MATTHEWS, 2011; ODERMATT et al., 2012).

Os primeiros algoritmos para estimativa de Chl-a foram desenvolvidos para
aguas do caso 1, utilizando sensores com caracteristicas favoraveis a optica
hidrolégica, como os sensores CZCS (Coastal zone color scanner) e SeaWiFS
(Sea-Viewing Wide Field-of-View Sensor). Estes sensores possuiam bandas
centradas nas regides de absorgdo da Chl-a e angulo de visada variavel,
reduzindo o efeito de reflexdo especular (glint) (MATTHEWS, 2011). Esses
algoritmos utilizam-se geralmente das bandas espectrais na regido do azul,
onde ocorre a maxima absor¢cdo por Chl-a, e a regidao do verde, onde a
influéncia da absorgcdo da clorofila é muito baixa (MATTHEWS, 2011).
Avaliando o desempenho de algoritmos para estimativa de COAs, Odermatt et
al. (2012) puderam concluir que os algoritmos utilizando da razdo de bandas
azul/verde, nomeados Ocean Color (OC2, OC3 e OC4), foram capazes de
estimar com precisdo os constituintes em aguas complexas com concentragdes

de Chl-a até 10 mg.m™. Porém, a alta influéncia do CDOM e de particulas ndo
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algais em suspensao na absor¢cado e espalhamento, principalmente na regido
do azul/verde, sdo grandes fontes de incertezas para estes tipos de algoritmos
em aguas complexas por mascararem as feigdes da Chl-a no espectro de
Rrs(A) (DALL’'OLMO et al., 2005; GILERSON et al., 2010). Portanto, a utilizagdo
da regiao de maxima absorgado por clorofila (443 nm) fica comprometida em
aguas do caso 2, sendo mais utilizada em aguas do caso 1 (BRICAUD et al.,
1981).

Buscando evitar os efeitos de outros constituintes nas estimativas de Chl-a, em
aguas interiores e costeiras, diversos estudos propuseram o uso de razdes de
bandas na regido espectral do vermelho e NIR (DALL'OLMO et al., 2005;
DEKKER, 1993; GILERSON et al., 2010; GITELSON, 1992; GITELSON et al.,
1985; MISHRA; MISHRA, 2012). Estas razdes (vermelho/NIR) se baseiam na
utilizacdo do segundo pico de absorgdo da Chl-a em aproximadamente 675
nm, e o pico de reflectancia proximo de 708 nm (baixa influéncia de Chl-a),
considerando uma redugao exponencial da absor¢ao do CDOM e dos solidos
em suspensdo ao longo do espectro (DEKKER, 1993; GITELSON;
KONDRATYEYV, 1991). A utilizacdo da razao de bandas em 675 nm juntamente
com bandas do NIR (>700 nm) é frequentemente adotada na literatura para a
aplicacdo ao estudo de aguas interiores, em uma grande diversidade de
ambientes, de estudos laboratoriais a rios, lagos, reservatérios e estuarios, com
concentragcbes de 0,1 até 350 mg.m'3 e correlacdes (RZ) acima de 0,80
(MATTHEWS, 2011; ODERMATT et al., 2012). Devido ao deslocamento da
banda de absor¢cdo da Chl-a em 675 nm em fungdo da variacdo de sua
concentragao, a regido espectral de minima absor¢do por Chl-a e de forte
espalhamento pela estrutura celular do fitoplancton pode ser deslocada em
diregdo ao NIR (~715 nm) (GITELSON, 1992). Outros autores relataram
correlacdes altas entre a Chl-a e a razao utilizando bandas acima de 725 nm
mantendo o denominador em 675 nm (OKI; YASUOKA, 2002; PIERSON;
STROMBECK, 2000; PULLIAINEN et al., 2001).

Algumas variagdes da razao vermelho/NIR subtraem o sinal da regido proximo
de 750 e 780 nm, assumindo que a reflectancia nesta faixa & inteiramente

composta pelos efeitos atmosféricos (MATTHEWS, 2011). Desta maneira,
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Dall'olmo et al. (2003) buscaram avaliar a aplicabilidade de um modelo de trés
bandas desenvolvido para a detecgdo da concentragdo de pigmentos em
cascas de frutas e nas folhas dos dosséis de milho (GITELSON et al., 2003;
MERZLYAK et al., 2003). O algoritmo é semelhante a razdo entre 2 bandas, no
qual sao utilizadas as bandas com alta (A1) e baixa (A;) influéncia do pigmento
analisado na absorcdo e que possuam retroespalhamento semelhante, com a
adicdo de uma terceira banda (A3) localizada na regido com minimo efeito de
absorgao por outros componentes (Chl-a, tripton e matéria organica). O modelo
foi ajustado e validado para aguas turbidas produtivas por meio de amostras de
campo em aguas mesotréficas e hiper-eutréficas. Comparando-se os
resultados modelados com os dados de validacdo, os autores encontraram
correlagdées de 0,990 (p=0,86) (DALL'OLMO et al., 2003). Gitelson et al. (2011)
estimaram a concentragao de Chl-a utilizando um algoritmo de 3 bandas para o
sensor Hyperspectral Imager for the Coastal Ocean (HICO), considerando as
bandas espectrais do vermelho (684 nm) e infravermelho (700 e 720 nm), em
aguas costeiras turbidas produtivas do Mar Azov, na Russia. O algoritmo
explicou mais de 85% da variacdo da concentracdo de Chl-a e permitiu
estimativas de RMSE menores que 10 mg.m™ para concentracdes entre 17 e
93,14 mg.m™.

Avaliando o desempenho de algoritmos empiricos aplicados em imagens do
sensor OLI para determinagdo da concentracdo da Chl-a, no reservatério de
Barra Bonita/SP, Watanabe et al. (2015) obtiveram resultados satisfatorios. O
algoritmo de 2 bandas NIR/Verde com ajuste quadratico obteve um ajuste
satisfatério (R? = 0,7085) e os melhores resultados de validagdo (MAPE =
36,02%, R? = 0,1929) em comparacdo com os outros algoritmos testados pelos
autores, também ajustados para as bandas simuladas do sensor OLI. Em outro
estudo, no mesmo reservatorio, Watanabe et al. (2017) estimaram a
concentracado de Chl-a usando algoritmos de duas e trés bandas (GITELSON
et al., 2008), o algoritmo NDCI (Normalized Difference Chlorophyll-a Index, de
Mishra; Mishra, 2012) e o algoritmo slope model (MISHRA; MISHRA, 2010). Os
resultados obtidos nesse trabalho mostraram que os algoritmos com razao de

bandas NIR e vermelho, baseadas no sensor MSI/Sentinel-2A, apresentaram o
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melhor desempenho para estimar a Chl-a, possivelmente devido a insergédo do
pico de reflectancia em 705 nm. O algoritmo de 2 bandas n&o funcionou para o
OLI, com resultados ruins na validagdo (R?*= 0,07), com valores de MAPE =
47,1% e NRSME = 46,4% no mapeamento da Chl-a. Entretanto, para o slope
model obteve-se um R? de 0,6 para o OLI e 0,82 para o MSI.

A utilizagdo da combinagado de bandas no vermelho e infravermelho mostra-se
interessante para estimar com precisdo a concentragcdo da Chl-a em aguas
costeiras e interiores produtivas turbidas, principalmente com as bandas do
sensor MSI no vermelho limitrofe (red-edge). Estudos apresentados por
Koponen et al. (2002) demonstraram a melhora nas correlagbes utilizando a
adicao da terceira banda, porém, isto pode nao ser suficiente em aguas muito
tarbidas, devido a influéncia remanescente dos materiais particulados
(MOBLEY, 1994).

Ainda que utilizem bandas apropriadas para estimar Chl-a, em diversos tipos
de ambientes aquaticos, os algoritmos empiricos necessitam ser calibrados
para as especificidades de cada area. Portanto, este trabalho objetivou a
avaliagao da aplicagao de algoritmos semi-empiricos de estimativa de Chl-a em
lagos turbidos da planicie de inundagdo do baixo amazonas, em bandas
simuladas para os sensores OLI-Landsat-8 e MSI-Sentinel-2. Os algoritmos
foram validados utilizando simula¢des de Monte Carlo (MC). Os algoritmos com
melhor desempenho na validagcdo com dados in situ foram aplicados as
imagens orbitais dos sensores correspondentes. Neste capitulo, a partir deste
ponto, os algoritmos semi-empiricos serdo apresentados apenas como

empiricos, por conveniéncia.

4.2 Dados e métodos
4.2.1 Dados in situ

Neste capitulo, foram utilizados os dados da Rs(A) e as concentragdes de Chl-a
para as quatro campanhas de campo, seguindo as metodologias apresentadas
no Capitulo 3. Estes dados de R (A) e Chl-a de foram utilizados para a

calibracdo e validacéo dos algoritmos empiricos testados neste capitulo. Dentre

47



as quatro campanhas de campo, foram utilizados 31 pontos amostrais para
junho de 2015, 18 para margo de 2016, 27 para julho de 2016 e 18 para agosto
de 2017. Os dados de Ris(A) foram simulados para as bandas dos sensores
OLI e MSI, por meio de suas funcdes de resposta, conforme apresentado no

Capitulo 3.

4.2.2 Algoritmos empiricos

Para identificar os algoritmos com melhor desempenho para estimativa de Chl-
a nos lagos da planicie de inundagdo amazobnica, foram avaliados varios
algoritmos empiricos disponiveis na literatura. Os algoritmos com 2 e 3 bandas
(Equacdes 4.1 e 4.2), desenvolvidos por Gitelson (1992) e Dall’olmo et al.
(2003) para vegetacdo e posteriormente adaptados para Chl-a, foram
nomeados neste trabalho como 2B e 3B, respectivamente. Ambos algoritmos
utilizam a A na regido de maxima influéncia da absorcédo de Chl-a, com a
adicdo da banda A, de absorgdo por Chl-a buscando remover os efeitos
remanescentes dos COAs. Visando reduzir os efeitos de retroespalhamento e
da atmosfera, a banda Az no algoritmo de 3 bandas, deve ser posicionada em

uma regiao de influéncia apenas da agua pura (GITELSON et al., 2008).

2B = Rrs(Al)_l * Ryg(12) 4.1)

3B = [Rrs(ll)_l - RTS(AZ)_l] * Rys(A3) (4.2)

O algoritmo Slope foi desenvolvido para as bandas do vermelho e verde do
sensor MODIS por Mishra e Mishra (2010), relacionando as regides de maxima

(A2) e de minima (A1) absorgéo por Chl-a, conforme:

R,s(1,) — R,.s(1
Sl ope= TS( 2) TS( 1) (43)
Ay =N
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O algoritmo NDCI foi desenvolvido para as bandas do sensor MERIS e
aplicados em aguas turbidas costeiras e estuarinas. Similar ao indice NDVI, o
NDCI utiliza da relagcdo da maxima (A1) e minima (A;) absor¢édo por Chl-a
(MISHRA; MISHRA, 2012), conforme:

_ Rys (/12) — Rys (/11)
Nbet = Rrs(ﬂz) + Rrs(ﬂl) (44)

A calibracdo dos algoritmos para estimar Chl-a foi realizada utilizando da
técnica de simulacdo de Monte Carlo, onde 70% do conjunto de dados foi
aplicado a regressdes lineares e quadraticas, e os 30% restantes foram
utilizados para a validagdo. Apds a selegcao dos melhores algoritmos para cada
sensor testado, esses algoritmos calibrados foram aplicadas as imagens OLI e
MSI disponiveis. Para cada ponto amostral foi extraida uma janela de 3x3
pixeis das estimativas geradas pelos algoritmos aplicados as imagens,
buscando reduzir as incertezas na recuperacado da concentragao de Chl-a das
imagens. Para avaliar o desempenho dos algoritmos aplicados as imagens, as
concentragdes de Chl-a obtidas nas mesmas foram comparadas com os dados
de campo concomitantes. A Tabela 4.1 apresenta a abreviacdo para modelos

testados em cada sensor e suas combinag¢des de bandas.
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Tabela 4.1 - indices de modelos e bandas testados para os sensores OL| e MSI.
Algoritmos aplicados ao sensor OLI

Comprimento de Onda

Indice Bandas (nm)
2B B3, B4 560, 665
NDCI-G B3, B4 560, 665
NDCI-N B4, B5 665, 864
SL-RG B4, B3 665, 560

Algoritmos aplicados ao sensor MSI

Comprimento de Onda

Indice Bandas (nm)
2B-M B3, B4 665, 705
3B-M B3, B4, B5 665, 705, 740
NDCI B4, BS 665, 705
SL-NR B4, BS 665, 705
SL-RG B3, B4 560, 665

Em que SL é o algoritmo slope (MISHRA; MISHRA, 2010) para as bandas NIR/vermelho (NR) e
vermelho/verde (RG). NDCI-G e NDCI-N é o algoritmo NDCI (MISHRA; MISHRA, 2012) para as
bandas do verde (G) e NIR (N).

Fonte: Producao do Autor.

4.2.3 Mapas de Chl-a

A composicdo dos corpos d'agua pode apresentar variacdes graduais devido
aos periodos hidrolégicos ou abruptas em resposta a eventos meteoroldgicos.
A comparagado dos dados in situ com os dados orbitais é de extrema
importancia para validagdo das estimativas dos algoritmos aplicados. Portanto,
a avaliacdo da janela temporal entre os dados obtidos em campo e a
passagem do satélite faz-se necessaria. Com uma analise das imagens
disponiveis concomitantes com as coletas a campo, foram determinadas as
melhores imagens para validagédo dos algoritmos. Para os campos de junho de
2015, marco e julho de 2016 n&do haviam imagens com qualidade razoavel
disponiveis, portanto, foram selecionadas as imagens de 10 de agosto de
2017, orbita/ponto 228/062 para o sensor OLI, e 08 de agosto de 2017,
orbita/ponto T21MXT para o MSI. Para a corregdo atmosférica das imagens
dos sensores MSI e OLI foi usado o método de corregdo atmosférica 6SV
(VERMOTE et al., 1997), testada por Martins et al. (2017), que apresentou os
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melhores resultados para lagos da regido Amazénica. Buscando reduzir os
efeitos de glint, a corregcado proposta por Shi e Wang, (2009), foi aplicada nas
imagens utilizadas, subtraindo os valores das bandas no infravermelho de
ondas curtas (SWIR) do restante do espectro, assumindo que nesta regido o
sinal deveria ser nulo. Para o sensor OLI, foi utilizada a banda B6 em 1609 nm

e para o sensor MSI a banda B11 em 1910 nm.

O desempenho dos algoritmos empiricos calibrados foi avaliado através dos
meétodos estatisticos da raiz do erro quadratico médio (RMSE), raiz do erro
quadratico médio normalizado (NRMSE), erro percentual médio absoluto
(MAPE) e bias descritos no Capitulo 3.

4.3 Resultados e discusséao
4.3.1 Parametros de qualidade da agua

A estatistica descritiva dos pontos amostrais das quatro campanhas de campo
esta apresentada na Tabela 4.2, com seus valores minimos, maximos, média,
mediana e desvio padrdo. Os parametros de qualidade da agua analisados
foram a Chl-a, TSS, TSI, TSO, profundidade Secchi e profundidade. A
contribuicdo dos componentes TSI e TSO para os sélidos totais (TSS) também
€ apresentado na Tabela 4.2. O ponto amostral Curuai04 da campanha de
junho de 2016 foi considerado um outlier devido a variagdo incomum do seu
espectro de Ris(A), sendo removido do conjunto de dados, totalizando assim 94

amostras possiveis para a calibragao dos algoritmos empiricos.
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Tabela 4.2 - Estatisticas descritivas dos parametros de qualidade da agua medidos in
situ.

TSI/ TSO/ .
Chl-a TSS TSI TSO TSS TSS Secchi Prof

Minimo 035 525 2,00 325 028 0,17 030 3,70

Junhode Maximo 8,59 3320 27,60 12,75 0,83 0,72 1,10 7,40
2015 Média 328 16,72 10,07 6,67 0,56 0,44 0,60 5,98
(=31) Mediana 2,94 1738 938 583 055 045 0,50 6,30
o 1,98 727 635 261 0,16 0,16 22,16 108,24

Minimo 0,67 20,50 10,50 10,00 0,51 0,07 0,10 1,45

Marco de Miaximo 4232 235,50 218,50 27,00 0,93 0,49 0,40 4,40
2016 Média 19,77 7446 57,85 16,61 0,72 0,28 0,21 2,43
(n=18) Mediana 1831 66,83 44,67 16,34 0,73 0,27 0,18 2,30
c 12,78 51,16 49,06 482 0,11 0,11 8,08 66,65

Minimo 521 17,00 6,86 3,00 0,32 0,06 020 2,70
Julhode Maximo 85,05 64,67 56,67 2125 094 068 0,56 5,50
2016 Média 21,55 3241 2122 11,19 0,63 037 037 4,13
(n=27) Mediana 1148 2986 1857 10,00 0,60 040 0,36 420

o 21,01 11,68 11,80 5,74 0,17 0,17 9,79 80,72

Minimo 9,34 7,00 3,38 3,63 0,32 0,22 0,24 2,80

Agosto de Maximo 67,85 43,50 33,75 12,13 0,78 0,68 1,15 5,30
2017 Média 31,11 17,70 11,12 6,59 0,59 041 0,60 4,52
(n=18) Mediana 31,12 1530 8,75 6,08 0,58 0,42 0,55 4,70
c 17,24 8,52 7,53 2,39 0,14 0,14 25,78 67,17

Onde as unidades sdo: Chl-a (mg.m™), TSS, TSI e TSO (mg.L"), Secchi (m) e
Profundidade (m).

Fonte: Producao do Autor.

Em relagdo a concentragao de Chl-a, o conjunto de junho de 2015 se destaca
pelos valores baixos em comparagao com as demais campanhas, sendo seu
maximo de 8,58 mg.m™, minimo de 0,35 mg.m™ e média de 3,28 mg.m™. Os
dois conjuntos de 2016, marco e julho, apresentam valores de Chl-a médios
similares, com 19,77 mg.m'3 e 21,55 mg.m'3, respectivamente. A campanha de
agosto de 2017 obteve a maior média de Chl-a de todo o conjunto, 31 mg.m'3,

com valor minimo de 9,34 mg.m™ e maximo de 67,85 mg.m>.

Para o TSS, é possivel notar a similaridade das campanhas de junho de 2015 e
agosto de 2017 com médias de 16,72 e 17,70 mg.L'1, respectivamente. Para a
campanha de julho de 2016 possui uma média de TSS aproximadamente 2
vezes maior, com 32,41 mg.L'1, A campanha de margo de 2016 possui 0s

maiores valores de TSS de todo o conjunto, com valor minimo de 20,50 mg.L™",
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méaximo de 235,50 mg.L™" e média de 74,46 mg.L™". Avaliando-se a contribuigdo
das fragbes orgéanicas (TSO) e inorganicas (TSI) no TSS, nota-se a maior
predominancia de material inorganico em todas as campanhas, com a menor
contribuicdo média de TSI/TSS de 56% e a maior de 72%, para junho de 2015

e marco de 2016, respectivamente.

Avaliando as estatisticas descritivas das quatro campanhas de campo, foi
possivel notar a alta influéncia do TSS na campanha de marg¢o de 2016, sendo
em média de 2 a 4,5 vezes (74,46 mg.L'1) maior que as outras campanhas. A
influéncia do TSI que compdem o TSS é predominante nesta campanha com
valores minimos de 51%, maximos de 93% e média de 72%. Portanto, em
conjunto com as andlises de correlagdo dos modelos empiricos com os dados
de Chl-a, optou-se por nao utilizar a campanha de marco de 2016 para a
calibracdo dos algoritmos empiricos. Os ajustes dos dados modelados com a

campanha de margo de 2016 podem ser vistos no Apéndice A.

4.3.2 Calibragao dos algoritmos com dados in situ

A partir deste ponto, visto a alta concentracao de TSI na campanha de marco
de 2016, para a calibragdo dos algoritmos empiricos sao consideradas apenas
campanhas junho de 2015, julho de 2016 e agosto de 2017, nomeadas 2015,
2016 e 2017, respectivamente. Nesta secado, os resultados foram subdivididos
por sensor analisado (OLI e MSI), facilitando assim sua descrigdo. Para a
calibragcdo dos algoritmos foram removidos 5 pontos amostrais anormais
(outliers) em todo o conjunto de dados, sendo os pontos Curuai 04 e 10 de
2017, Curuai 08, 02 e 12 de 2016. Portanto, os algoritmos foram calibrados
com conjunto amostral de 71 pontos, sendo 31 em 2015, 24 em 2016 e 16 em
2017.

4.3.2.1 Sensor OLI

Buscando avaliar a correlagédo dos algoritmos empiricos com a concentragéo

de Chl-a, estes foram aplicados nos dados de R;s(A\) simulados para o sensor
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OLI. Devido a disponibilidade de bandas, para o sensor OLI, foram testados
apenas os algoritmos: 2B (MOSES et al., 2012), NDCI (MISHRA; MISHRA,
2012) e Slope (MISHRA; MISHRA, 2010). A Figura 4.1 exibe os ajustes
lineares e quadraticos para cada algoritmo testado. Os algoritmos ajustados
para os dados de R;s(A\) apresentaram baixa correlagdo com a concentragao de
Chl-a, com R?=0,26 para NDCI-N, 0,55 para NDCI-G, 0,56 para o 2B e 0,44
para o SL-RG. A Figura 4.1 apresenta os graficos de dispersdo entre os
modelos para o OLI e os dados de Chl-a, seus ajustes lineares e quadraticos e

os coeficientes da regressao.

Figura 4.1 - Dispersao e ajustes lineares e quadraticos entre a concentragdo de Chl-a
e os algoritmos empiricos aplicados a Rs(A) simulada para o sensor OLI
nas campanhas 2015, 2016 e 2017 (n=71).
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Fonte: Produg¢do do Autor.

A utilizagdo da banda do NIR (865 nm) no algoritmo NDCI-N apresentou uma
baixa correlagao (R2 = 0,26). Entretanto, o mesmo algoritmo utilizando a banda

do verde (NDCI-G — 561 nm) apresentou uma melhor correlagdo com a Chl-a
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(R? = 0,55) (Tabela 4.3). O algoritmo 2B (Verde/Vermelho) obteve resultados
similares com R? = 0,56 e o algoritmo Slope (SL-RG) obteve uma correlagdo de

R? = 0,44 com as mesmas bandas.

Para avaliar e validar o desempenho dos algoritmos empiricos ajustados para o
sensor OLI, foi realizada uma simulagdo de MC com 20 mil interagoes,
utilizando amostras de treinamento e teste aleatorizadas, nas proporgdes 70%
e 30%, respectivamente. Os valores modais das estatisticas MAPE, NRMSE e
R? foram utilizados para avaliar o resultado das estimativas da concentragao de
Chl-a por cada algoritmo. A Tabela 4.3 apresenta os resultados de validagéo
dos algoritmos testados para os dados das 3 campanhas selecionadas,

simulados para sensor OLI.

Tabela 4.3 - Avaliagao estatistica dos algoritmos aplicados aos dados das campanhas
2015, 2016 e 2017 simulados para o sensor OLI.

Algoritmos ajustados para o sensor OLI (n= 21)

Algoritmos Ajuste N{‘;};E R? NI({&/I )S E (m];l‘?rsla)
NDCI-N Lin 133,13 0,25 29,49 -0,55
NDCI-N Quad 133,51 0,23 31,58 -0,57
NDCI-G Lin 107,59 0,58 24,36 0,24
NDCI-G Quad 138,82 0,59 23,65 0,09

SL-RG Lin 168,65 0,48 27,13 0,05

SL-RG Quad 135,91 0,61 23,76 -0,31
2B Lin 105,94 0,60 23,75 0,21
2B Quad 111,53 0,58 23,80 -0,04

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producao do autor.

Variagbes na composicao dos sistemas aquaticos amazobnicos nas diferentes
fases da hidrégrafa apresentam uma condi¢ao altamente dinamica, dificultando
a calibracdo dos algoritmos para a heterogeneidade do conjunto de dados
testados para as campanhas de 2015, 2016 e 2017. Portanto, visando uma
calibragao efetiva dos algoritmos e a compatibilizagdo com a aplicagéo destes
nas imagens orbitais disponiveis, os algoritmos foram ajustados apenas ao

conjunto de dados da campanha de 2017. A correlagao do conjunto de dados
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de 2017, composta por 16 pontos amostrais, com a concentragdo de Chl-a é
apresentado na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Dispersao e ajustes lineares e quadraticos entre a concentragdo de Chl-a

e os algoritmo empiricos ajustados no conjunto de dados 2017 para o
sensor OLI (n=16).
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Fonte: Produgéo do autor.

A correlagdo dos algoritmos selecionados, ajustados apenas para a campanha
de 2017, obtiveram R? de 0,10 para NDCI-N, 0,65 para NDCI-G, 0,63 para SL-
RG e 0,65 para o 2B. Com excegdo do NDCI-N, os demais algoritmos
apresentaram ligeira melhora nas correlagbes com a Chl-a, quando
comparados aos ajustes com as 3 campanhas (2015, 2016 e 2017) realizadas

anteriormente, porém, ainda sao pouco satisfatorios.

Foi realizada novamente a simulacdo de MC, com 20 mil interagdes, com os
algoritmos empiricos ajustados apenas para a campanha de 2017. A simulagéo
seguiu 0 padrédo de amostras aleatorizadas de treinamento e teste, nas

proporgdes 70% e 30% dos dados, respectivamente. A Tabela 4.4 apresenta
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os resultados das estatisticas MAPE, R?, NRMSE e bias para os algoritmos

testados, nos ajustes lineares e quadraticos.

Tabela 4.4 - Avaliagéo estatistica dos algoritmos aplicados aos dados simulados OLI
para a campanha de 2017.

Algoritmos ajustados para o sensor OLI (n=5)

Algoritmos Ajuste M(‘;)I;E R’ NI({(%[ )S E (ml;lj;g)
NDCI-N Lin 48,11 0,03 37,08 -2,28
NDCI-N Quad 54,99 0,03 33,18 -1,01
NDCI-G Lin 23,59 0,84 18,65 -0,62
NDCI-G Quad 26,76 0,81 25,87 1,68

SL-RG Lin 26,32 0,77 20,84 0,33
SL-RG Quad 7,27 0,82 17,63 -0,37
2B Lin 24,41 0,86 18,11 -0,70
2B Quad 26,61 0,81 18,59 1,95

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producao do autor.

Os resultados da simulacdo de MC para a campanha de 2017 obtiveram
valores modais de MAPE abaixo de 55% para todos os algoritmos, com
destaque para o SL-RG (Quadratico) que apresentou MAPE=7,27% e R? =
0,82. Com excecédo do NDCI-N (R? = 0,03), os demais algoritmos apresentaram
valores de R? acima de 0,77, com destaque para o algoritmo 2B com R?=0,86.
Os algoritmos SL-RG e 2B obtiveram valores de NRMSE proximos a 20% em
ambos os ajustes. Em relagdo ao bias, o algoritmo SL-RG (linear e quadratico)
obtiveram os resultados mais préximos a zero, enquanto o NDCI-N (linear) e
2B (quadratico) apresentaram os piores resultados. A Tabela 4.5 apresenta os
coeficientes selecionados para a aplicacdo do algoritmo na imagem do sensor

OLI, para cada modelo e tipo de ajuste.
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Tabela 4.5 - Coeficientes da regressao para o sensor OLI aplicado a campanha 2017.
Coeficientes ajustados para o sensor OLI

Algoritmos Ajuste | a | b | ¢ |
NDCI-N Lin -16,07 36,47 *
NDCI-N Quad 61,33 -144,71 93,37
NDCI-G Lin 136,64 23,20 *
NDCI-G Quad 98,71 143,79 25,20

SL-RG Lin -265.07 24.92 *
SL-RG Quad 2861,08 -350,94 23,25
2B Lin 61,55 -36,89 *

2B Quad 2,68 68,04 -49,05

Sendo Lin: y = ax + b e Quad: ax’ + bx + c.

Fonte: Producao do Autor.

4.3.2.2 Sensor MSI

Buscando avaliar a correlagdo dos algoritmos empiricos para a estimativa de
Chl-a, estes foram aplicados nos dados de Rs(A) simulados para o sensor MSI.
Para este sensor, foram testados os algoritmos: 2B e 3B (GITELSON et al.,
2008), NDCI (MISHRA; MISHRA, 2012) e Slope (MISHRA; MISHRA, 2010). Os
algoritmos ajustados para os dados de R (A) do sensor MSI apresentaram
altas correlacdes com a concentracdo de Chl-a, com R? de 0,76 para NDCI,
0,80 para SL-NR, 0,48 para o SL-GR, 0,73 para 2B-M, 0,79 para 3B-M. A
Figura 4.3 apresenta os graficos de dispersao entre os modelos para o MSI e
os dados de Chl-a, seus ajustes lineares, quadraticos e seus coeficientes da
regressao.
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Figura 4.3- Dispersao e ajustes lineares e quadraticos entre a concentragdo de Chl-a e
os algoritmo empiricos aplicados as bandas simuladas do sensor MSI.
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Fonte: Produc¢do do Autor.

O procedimento de simulagao Monte Carlo com 20 mil interagdes foi aplicado
para o sensor MSI no conjunto de dados das campanhas 2015, 2016 e 2017
nas proporcoes de 70% calibragao e 30% para validacdo. Os valores modais
das estatistcas MAPE, NRMSE e R? foram utilizados para avaliar as
estimativas da concentracao de Chl-a pelos algoritmos. A Tabela 4.6 apresenta

os resultados de validagao dos algoritmos testados para o sensor MSI.
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Tabela 4.6 - Avaliagao estatistica dos algoritmos aplicados aos dados das campanhas
2015, 2016 e 2017 simulados para o sensor MSI.

Algoritmos ajustados para o sensor MSI (n=21)

MAPE R’ NRMSE Bias
Algoritmos Ajuste (%) (%) (mg.m™)

SL-NR Lin 60,14 0,83 17,12 0,20
SL-NR Quad 45,10 0,83 16,84 -0,14
SL-RG Lin 159,62 0,53 26,34 0,04
SL-RG Quad 128,02 0,66 22,69 -0,17
NDCI Lin 107,71 0,79 18,10 0,15
NDCI Quad 73,72 0,76 17,47 -0,63
2B-M Lin 80,93 0,77 19,07 0,18
2B-M Quad 69,21 0,78 16,67 -0,42
3B-M Lin 66,59 0,82 29,19 -0,03
3B-M Quad 71,09 0,79 29,43 -0,25

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producao do Autor.

Os resultados dos algoritmos aplicados as trés campanhas de campo (2015,
2016 e 2017) na imagem do sensor MSI nao foram satisfatorios, uma vez que
apresentaram valores de MAPE acima de 60% para todos os algoritmos, com
excegdo do SL-NR que obteve o melhor resultado (MAPE = 45,10 e R?=0,83).
Todos os algoritmos obtiveram valores de NRMSE abaixo de 30%, com os
melhores resultados novamente para o SL-NR. A maioria dos algoritmos
tenderam a subestimar as concentracdes de Chl-a, e todos obtiveram bias
entre -1 e 1. A influéncia do CDOM na regiao prejudica as estimativas na
concentragao de Chl-a pelos algoritmos e pode ser vista na diferenga entre as

duas combinagdes do algoritmo Slope testadas.

Buscando novamente compatibilizar a calibragdo dos algoritmos com a data
das imagens disponiveis, apenas a campanha de 2017 foi utilizada para a
calibragdo dos algoritmos nos dados simulados ao sensor MSI. A Figura 4.4
apresenta a dispersdo dos seis algoritmos testados em comparacdo com a
concentracao de Chl-a.
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Figura 4.4 - Dispersao e ajustes lineares e quadraticos entre a concentragdo de Chl-a
e os algoritmo empiricos aplicados no conjunto de 2017 para o sensor

MSI (n=16).
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Fonte: Produgéo do Autor.

A correlagao obtida para os algoritmos aplicados ao MSI, apenas os dados da
campanha de 2017, foram de 0,70 para o NDCI, 0,74 para o SL-NR, 0,62 para
o SL-GR, 0,72 para o 2B-M, 0,68 para o 3B-M. Os algoritmos aplicados ao
sensor MSI| para a campanha de 2017 foram submetidos novamente a
simulagcdo Monte Carlo com 20 mil interagdes, utilizando amostras
aleatorizadas de treinamento e teste, nas proporgées 70% e 30% dos dados,
respectivamente. A Tabela 4.7 apresenta os resultados das estatisticas MAPE,
R?, NRMSE e bias para os algoritmos testados, nos ajustes lineares e
quadraticos.
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Tabela 4.7 - Avaliagao estatistica dos algoritmos aplicados aos dados simulados MSI
para a campanha de 2017.
Algoritmos ajustados para o sensor MSI (n=5)

Algoritmos Ajuste NEI;)I;E R2 Nl}i;:)[ )S E (m];l.:rlrsl'3)
SL-NR Lin 27,53 0,83 16,74 -0,17
SL-NR Quad 31,35 0,78 16,82 0,97
SL-RG Lin 26,51 0,77 20,66 0,80
SL-RG Quad 22,95 0,82 25,67 -0,37
NDCI Lin 29,80 0,83 19,12 -0,77
NDCI Quad 26,43 0,76 19,19 3,18
2B-M Lin 27,58 0,85 16,66 -0,20
2B-M Quad 26,40 0,77 18,84 1,74
3B-M Lin 29,49 0,80 38,09 -1,09
3B-M Quad 26,20 0,76 35,82 -0,46

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producao do Autor.

Nota-se, primeiramente, a relevante melhora no desempenho dos algoritmos
quando aplicados as bandas do sensor MSI, em comparag¢ao as do sensor OLI.
Todos os algoritmos apresentaram valores de MAPE abaixo de 32%. Os
melhores desempenhos foram obtidos pelo algoritmo Slope, tanto com as
bandas do vermelho e NIR (MAPE ~29%), quanto para as bandas do verde e
vermelho (MAPE~24%). Os valores de R? variaram de 0,76 (NDCI quadratico)
até 0,85 (2B-M linear). Os coeficientes da regressdo foram selecionados
baseados nos valores modais do MAPE, recuperados da simulacdo de MC
para a interacao mais representativa. A Tabela 4.8 apresenta os coeficientes
selecionados para a aplicacdo na imagem do sensor MSI, para cada modelo e

tipo de ajuste.
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Tabela 4.8 - Coeficientes da regressao para o sensor MSI aplicado a campanha 2017.
Coeficientes ajustados para o sensor MSI (n= 16)

Algoritmos Ajuste | a | b | ¢ |
SL-NR Lin 316,18 25,37 *
SL-NR Quad -217,21 317,46 24,67
SL-RG Lin -265,07 24,92 *
SL-RG Quad 3291,94 -316,38 17,73
NDCI Lin 263,23 23,63 *
NDCI Quad -822,11 246,99 24,37
2B-M Lin -117,55 143,00 *
2B-M Quad -181,31 219,08 -12,07
3B-M Lin 299,36 22,20 *
3B-M Quad -1350,72 382,77 25,79

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producéo do Autor.

4.3.3 Avaliagao dos algoritmos em imagens orbitais

Os coeficientes derivados das iteragdes da simulagdo MC, definidos para cada
algoritmo e sensor, foram utilizados na espacializagdo das concentracdes
usando a imagem orbital disponivel para cada sensor. As equagdes foram
aplicadas sobre os valores Rs(A) das imagens, com corre¢cdes atmosféricas e
remocao de glint, recortadas para a mascara de agua gerada pelo software
Fmask (ZHU et al., 2015). Todo o processamento de espacializagao dos

algoritmos foi realizado em ambiente Python, e a geragdo dos mapas no
software ArcGis.

4.3.3.1 Sensor OLI

Os dados de concentragdo de Chl-a, coletados em campo, foram utilizados
para a comparacao dos resultados dos algoritmos espacializados nas imagens,
com a utilizagdo da média de uma janela de 3x3 pixeis ao redor da localizagéo
do ponto amostral. A Tabela 4.9 apresenta os resultados dos algoritmos
aplicados a imagem do sensor OLI, avaliados por meio dos dados in situ nas
estatisticas MAPE, RZ, NRSME e bias.
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Tabela 4.9 - Estatisticas dos algoritmos aplicados na imagem do sensor OLI
comparados aos dados de Chl-a in situ (n=16).
Algoritmos ajustados para o sensor OLI

Algoritmos Ajuste Nifz;E R? NI(%;O/I )S E (mBglj;'3)
NDCI-N Lin 57,73 0,08 0,29 2,95
NDCI-N Quad 69,85 0,08 0,28 -4,04
NDCI-G Lin 58,30 0,30 0,25 -4,67
NDCI-G Quad 366,29 0,29 1,33 -76,80

SL-RG Lin 3,44E+11 0,03 2,29E+09 -1,1E+11
SL-RG Quad 3,44E+11 0,03 2,29E+09 -1,1E+11
2B Lin 65,17 0,28 0,27 -6,78
2B Quad 60,71 0,28 0,27 -6,55

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producgéo do Autor.

O algoritmo NDCI o produziu os melhores resultados de MAPE, com 57,73%
para a razdo com o NIR (NDCI-N) e 58,30% com a razdo do Verde (NDCI-G),
porém o NDCI-N apresentou um R? proximo a zero, enquanto o NDCI-G obteve
R? = 0,30. O algoritmo SL-RG apresentou resultados inexpressivos. Os dois
ajustes para o algoritmo 2B apresentaram MAPE acima de 60% e R? = 0,28.
Nenhum dos algoritmos avaliados apresentaram bons resultados para a
espacializagao da concentragdo de Chl-a na imagem do sensor OLI. A Figura
4.5 apresenta os quatro algoritmos com os menores valores de MAPE para o
sensor OLI, sendo: a) 2B (linear), b) 2B (quadratico), c) NDCI-N (linear) e d)
NDCI-G (linear).
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Figura 4.5 — Algoritmos calibrados com dados in situ e especializados para o sensor
OLI (n=16).
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Fonte: Produgéo do Autor.

4.3.3.2 Sensor MSI

A Tabela 4.10 apresenta os resultados dos algoritmos aplicados a imagem do
sensor MSI, avaliados por meio dos dados de campo nas estatisticas MAPE,
R?, NRSME e bias. Todos os algoritmos aplicados na imagem do sensor MSI
apresentaram resultados insatisfatorios, com valores de R? abaixo de 0,40. Em
relacdo aos valores de MAPE, os algoritmos NDCI e 2B-M obtiveram os
melhores desempenhos. Com exce¢ao dos algoritmos SL-RG (Quadratico), os
demais algoritmos superestimaram os resultados, com valores de bias acima
de 10,00.
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Tabela 4.10 - Estatisticas dos algoritmos aplicados na imagem do sensor MSI.

Algoritmos ajustados para o sensor MSI

MAPE R? NRMSE Bias
Algoritmos  Ajuste (mg.m™)

SL-NR Lin 177,42 0,32 0,72 30,98
SL-NR Quad 202,55 0,35 0,79 36,01
SL-RG Lin 73,95 0,39 0,35 11,12
SL-RG Quad 109,20 5,44E-07 0,54 -6,01
NDCI Lin 57,23 0,23 0,39 16,94
NDCI Quad 63,85 0,22 0,42 18,98
2B-M Lin 51,01 0,23 0,37 15,11
2B-M Quad 73,67 0,22 0,45 20,25
3B-M Lin 58,63 0,22 0,40 17,29
3B-M Quad 76,24 0,22 0,45 20,20

Sendo Lin o ajuste linear e Quad o ajuste quadratico.

Fonte: Producéo do Autor.

O algoritmo Slope utilizando as bandas do NIR e vermelho apresentaram os
resultados menos satisfatérios de MAPE, com valores acima de 150%, seguido
SL-RG (quadratico) que obteve MAPE=109,20%. Os algoritmos com os
melhores desempenhos (NDCI,2B-M e 3B-M) obtiveram resultados de NRMSE
abaixo de 45%. A adicido da terceira banda nao foi capaz de melhorar o
desempenho do algoritmo de 3 bandas, com resultados ligeiramente inferiores.
A Figura 4.6 apresenta os quatro algoritmos com os menores valores de MAPE
para o sensor MSI, sendo a) NDCI (linear), b) NDCI (quadratico), c) 2B-M
(linear), d) 3B-M (linear).

66



Figura 4.6 — Algoritmos calibrados com dados in situ especializados para o sensor
MSI.
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4.4 Conclusao

Os algoritmos empiricos para a estimativa de Chl-a calibrados para o conjunto
de dados da planicie de inundagao do baixo amazonas nao foram capazes de
estimar com precisao a concentragao de Chl-a. Os melhores resultados obtidos
pra a calibragdo dos algoritmos empiricos, neste trabalho, foram utilizando o
pico de reflectancia proximo 705 nm e o segundo pico de maxima absorgéo da
Chl-a em 665 nm. Ainda que com resultados pouco satisfatérios, as bandas na
regidao do vermelho limitrofe (red-edge), presentes no sensor MSI, mostraram
potencial para a aplicagao nas estimativas de Chl-a, quando comparado com o

sensor OLI.

As altas concentracbes de materiais particulados, principalmente materiais

inorganicos, mascararam as feigdes da absorgédo nas baixas concentragdes de
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Chl-a medidas em campo, dificultando a calibragdo dos algoritmos. A alta
dindmica sazonal devido ao pulso de inundacdo da planicie amazénica
apresentou caracteristicas distintas entre as campanhas de campo,

influenciando na calibragcao dos algoritmos.

Foi possivel notar a alta correlacdo dos dados da campanha de 2017 com a
Chl-a, apresentando bons resultados para simulacdo MC. Porém, estes
resultados nédo foram observados nas imagens de satélite, podendo ser
atribuido a lacuna temporal entre as coletas de campo e a aquisicdo da

imagem.

A alta cobertura de nuvens na regiao da area de estudo apresenta outro fator
agravante para a possivel utilizacdo dos algoritmos empiricos em produtos de
estimativa de Chl-a, de forma regionalizada. A dindmica da floragdo (bloom) de
algas pode ser visto na comparagdo entre as imagens dos dois sensores
utilizados, em que na data de aquisigdo do sensor OLI (08/08) o bloom esta
presente em toda a regido oeste e sul do Lago Grande Curuai, e na imagem do
sensor MSI (10/08) se encontram na regido central e pouco na borda sul do

lago.

68



5 ALGORITMO QAA PARA DETERMINAGAO DAS IOPS DOS
PRINCIPAIS LAGOS DA PLANICIE DE INUNDAGAO DO BAIXO
AMAZONAS

5.1 Introducgao

Conforme apresentado no capitulo anterior, os algoritmos empiricos e semi-
empiricos possibilitam determinar os parametros de qualidade da agua por
meio de relagdes estatisticas entre AOPs, Rs(A) € a R, com as concentragdes
dos COAs. Porém, nesta abordagem, as |OPs dos constituintes ndo séao
consideradas durante o ajuste das relagdes, tornando estes aplicaveis somente
para o ambiente para o qual foi ajustado e em condigbes similares de
composi¢cao das massas de agua (LEE et al., 2002; MOSES et al., 2012;
ODERMATT et al., 2012). Buscando dar maior abrangéncia temporal, diversos
autores propuseram abordagens voltadas para resolugao analitica da relagéo
entre as AOPs e as IOPs, utilizando-se como arcabougo aproximacgdes da
equacdo de transferéncia radiativa e otimizagdes numéricas (DEKKER;
BUKATA, 2002; LEE et al., 2002; ODERMATT et al., 2012). Vale ressaltar que
estes algoritmos ndo sdo puramente analiticos e necessitam, em muitos casos,
de suposicbes e ajustes empiricos para sua utilizacao (DEKKER; BUKATA,
2002; ODERMATT et al., 2012). Estes algoritmos apresentam uma maior
flexibilidade temporal e espacial, porém para se obter um bom desempenho,
necessitam geralmente, de serem parametrizados para as caracteristicas do
meio (LEE et al., 2002). Neste contexto, o quasi-analytical algorithm (QAA) é
um algoritmo inverso baseado na relagdo entre a R(A), uma AOP, e os
coeficientes de absorgao (a;) e retroespalhamento (bp(A)) que sdo propriedades

inerentes (IOPs).

O QAA desenvolvido por Lee et al. (2002) é um algoritmo semi-analitico de
modelagem inversa em trés niveis, desenvolvido para estimativa de IOPs de
corpos d’agua a partir da refletancia de sensoriamento remoto (Figura 5.1). No
primeiro nivel, a Ris(A\) é convertida analiticamente para rs(A). No segundo

nivel, os coeficientes de absorcao total ay(A) e de retroespalhamento by(A) sdo

69



derivados e no terceiro nivel, o coeficiente de absorgao total € decomposto
espectralmente nas contribuicdes dos pigmentos fitoplanctonicos (a,(A)) e do
CDOM mais detritos (acpm(A)). O algoritmo baseia-se na relagao da rs(A) com
as |OPs da agua derivadas da equacéao de transferéncia radiativa. Atualizagdes
do QAA foram publicadas por Lee et al. (2007) e Lee et al.(2009) e validados
para aguas oceanicas e costeiras. Atualmente, o algoritmo estd em sua sexta
versao (QAAs), uma modificacdo do QAA,s para aguas em que a R(670) >
0,0015 sr" (LEE, 2014).

Figura 5.1 - Fluxograma esquematico conceitual do QAA.

Level 0 <—> (M)

Level 1 <<==> \i(fx) » D)

!

Level 2<=—= |a,(2), a,(})

Level 3<== [(], [CDOM]

Fonte: Lee et al. (2002).

Devido a sua formalizacao tedrica consistente, o QAA tem sido utilizado por
diversos autores, desde aguas em mar aberto, aguas costeiras e em aguas
interiores eutrofizadas e turbidas (LE et al., 2013; LEE et al., 2007; MISHRA et
al., 2014; WATERS et al., 2014; YANG et al., 2013). Mais recentemente foram
desenvolvidas versdes para as aguas interiores brasileiras, com caracteristicas
opticas diversas (JORGE, 2018; OGASHAWARA et al., 2016; RODRIGUES et
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al., 2018; WATANABE et al., 2016). Ainda que com resultados satisfatorios em
determinados ambientes de aguas interiores, a parametrizagéo e calibragao do
QAA ainda carece de mais estudos (LE et al., 2009).

O algoritmo original do QAA foi desenvolvido por (LEE et al., 2002) para a
derivagao da absorgédo e retroespalhamento em aguas de mar aberto e regides
costeiras. O algoritmo se baseia na associacdo de relagdes empiricas e
analiticas para derivar as IOPs através de aproximacdes da equacdo de
transferéncia radiativa. Desta forma, o QAA se baseia em um comprimento de
onda de referéncia Ao onde a absorgdo total (a;) pode ser assumida como
proveniente apenas da agua (ay), para assim estimar os proximos passos. Em
sua primeira versdo, o comprimento de onda de referéncia Aq foi determinado
por Lee et al. (2002) como sendo 555 nm, o qual apresentou um desempenho
satisfatério em aguas pouco produtivas do caso 1. Entretanto, ao se tratar de
aguas interiores, muito turbidas e eutrofizadas, a contribuicdo do material em
suspensao ainda é expressiva nessa regiao, fazendo com que Ao necessite ser
deslocado para comprimentos de onda mais longos. Lee et al. (2002)
demonstraram que para ambientes oceanicos altamente absorvedores, em que
ay(440) é maior que 0,3 m”, a performance do algoritmo melhora com a
mudanca de Ay para 640 nm. Diversos autores descrevem a melhora no
desempenho do algoritmo com o deslocamento do Ag, como em 708 nm
(MISHRA et al., 2013; WATERS et al., 2014), 710 nm (LE et al., 2009) e 754
nm (YANG et al., 2013).

A ampla variedade de composicao e concentragao dos COAs que compdem as
aguas interiores tornam estes ambientes complexos e com caracteristicas bio-
Opticas distintas, dificultando a adequada parametrizacdo do QAA. Varios
autores reportaram, apés parametrizacado adequada, um bom desempenho do
QAA em aguas interiores, como exemplo um estudo realizado no Lago Taihu
por Le, et al. (2009), um corpo de agua eutréfico e altamente turvo, para o qual,
utilizou-se o comprimento de onda a 710 nm como referéncia. Mishra et al.
(2013, 2014) e Mishra et al. (2014) utilizaram Ay em 708nm, para aguas
altamente produtivas com uma variagcédo de Chl-a de 59,40 até 1376,60 mg.m'3
e de TSS de 69,80 a 401,20 mg.L™" Yang et al. (2013) utilizaram, em trés lagos
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asiaticos turvos com uma variagdo de Chl-a de 9,79 a 153,92 mg.m™ e TSS de
4,81 a 61,00 mg.L™", 0 Ao em 754 nm para evitar a interferéncia da alta turbidez
na absorgéo total. Li et at. (2013, 2015) desenvolveram duas versdes do QAA
para aguas interiores, a primeira, parametrizado para um ambiente com uma
variacdo de Chl-a de 1,85 a 285,8 mg.m™> e TSS de 1,51 a 211,91 mg.L”, e a
segunda versao para um ambiente com uma variagao de Chl-a de 2,93 até
285,8 mg.m'3 e TSS de 2,34 a 123,79 mg.L'1. Em ambas as versoes, utilizou-se
Aoem 709 nm.

Watanabe et al. (2016) parametrizou e calibrou o QAA para o reservatério de
Barra Bonita no estado de Sao Paulo, durante um periodo em que a Chl-a
variou de 17,7 a 797,8 mg.m™ e o TSS de 3,6 a 44 mg.L™". A versdo, a qual
denominaram de QAAggHRr apresentou resultados satisfatoérios na estimativa de
a(A), acom(A) e au(A). O ajuste fino e a recalibragdo dos passos empiricos dos
QAA melhoraram consideravelmente a predigéo das IOPs. O uso de Ap em 709
nm e a calibragdo aumentaram a precisdo da estimativa de a(Ay) e,
consequentemente de acpm(A) € ay(A). O QAAggHr foi bem-sucedido ao isolar a
interferéncia de outros COAs nas bandas de absor¢ao de fitoplancton, podendo

ser usado com sucesso para recuperar a concentracao de Chl-a.

Estudando lagos da reserva de desenvolvimento sustentavel Mamiraua
(RDSM), Jorge (2018) parametrizou o algoritmo QAA, obtendo erros (NRSME)
abaixo de 10% para as estimativas da absorgao total nos comprimentos de
onda de importancia para Chl-a (670 e 708 nm). Com um NRMSE da absorgéo
por fitoplancton (a,(A)) de até 60%, o QAA subestimou os valores em relagédo

aos dados medidos em laboratoério.

Como pdde ser visto, a utilizagdo do QAA em aguas interiores necessita de
desenvolvimento e um maior respaldo de literatura, ainda mais para ambientes
com grande influéncia de CDOM e material particulado como as planicies de
inundacdo amazébnicas. Portanto, este capitulo visou a parametrizacdo e
calibragdo do algoritmo QAA para as aguas turbidas dos lagos amazonicos.
Assim, primeiramente, foram testadas versdes do algoritmo QAA

parametrizadas por diversos autores da literatura, aplicando-os nos lagos
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selecionados. As bandas do sensor OLCI-Sentinel-3 foram simuladas a partir
de dados radiométricos coletados em 3 campanhas de campo entre 2015 e
2017. Devido a complexidade do ambiente de estudo, a parametrizacdo de
uma versdo do QAA ajustada para as aguas dos lagos de estudo se fez
necessaria. Portanto, os objetivos especificos deste capitulo foram: i) testar e
avaliar as principais versdes do QAA presentes na literatura, parametrizadas
para aguas oceanicas e interiores; ii) parametrizar uma versao do QAA para as
propriedades bio-épticas dos lagos da planicie de inundagdo amazonica; iii)
avaliar a aplicacao das IOPs do QAA parametrizado em algoritmos empiricos

para a estimativa de Chl-a.

A versao do QAA parametrizada foi nomeada QAA ¢, atribuido ao nome do
Lago Grande Curuai, sendo este o principal lago presente na area de estudo. A
parametrizacdo e calibracdo do QAAsc, segundo objetivo especifico deste
capitulo, foi realizada com base na estrutura do QAAs. Os seguintes passos
foram realizados para atingir esse objetivo: a) identificar o comprimento de
onda de referéncia Ay em que a(A) € dominado por aw(A); b) selecionar as
bandas a serem utilizadas nas equagbes empiricas (x € n) relativas a influéncia
dos COAs na absorgédo e no espalhamento; e c) calibrar os coeficientes T e §

associados com 0,(A) e acpom(A), respectivamente.

5.2 Dados e métodos

As metodologias de aquisicao e corregao dos dados, in situ e laboratoriais,
utilizados neste capitulo sdo as mesmas descritas no Capitulo 3 desta
dissertagdo. Dentre todo o conjunto de dados das quatro campanhas
apresentadas no Capitulo 3, foram descartados da calibragdo do QAA.Gc
pontos amostrais com informag¢des incompletas, como a falta das IOPs ou
AOPs. Assim, Para a campanha de junho de 2015 foram selecionados 30
pontos, em julho de 2016 foram 06 pontos, agosto de 2017 foram 22 pontos. A
campanha realizada em marco de 2016 nao foi utilizada para a calibracdo por

nao conter dados de a;(A) medidos. Portanto, para a calibracédo do QAA ¢ foi
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utilizado um total de 58 pontos amostrais e para a etapa de validacido foram

utilizados 18 pontos da campanha independente de margo de 2016.

Para o desenvolvimento do QAA, este trabalho relacionou medidas
radiométricas in situ (Rs(N\)) e dados de a (a;, 0y € Ocpm) determinados em
laboratério e in situ. Para tanto, foram adotadas as premissas de que a
magnitude da R(A) varia exclusivamente em fungdo dos COAs presentes no
meio e que é possivel estimar as IOPs a partir dos espectros da Rs(A),
conhecendo os coeficientes de absor¢cao e espalhamento de cada COA. Assim
sendo, a Rys(A) foi utilizada como entrada no algoritmo QAA. Para determinar
acom(A), as medidas obtidas em laboratério de acpom(A) € Qget(A) foram
somadas. Para a determinagao da absorcao total em campo a:(A), os dados do
AC-S foram acrescidos da contribuicdo da agua pura a,(A), determinado por
Pope e Fry (1997). Os dados de ai(A), Ocoom(A) € 0y(A) de campo foram
utilizados para comparagdo com os valores estimados pelo algoritmo a cada
passo. Os dados utilizados neste capitulo foram discriminados, a partir deste
ponto, pelos anos de sua coleta, sendo 2015 (junho de 2015), 2016 (julho de
2016), 2017 (agosto de 2017), e para todo o conjunto utilizou-se a sigla LGC.

Os dados foram simulados para as bandas do sensor OLCI, por serem
apropriadas para o estudo de ambientes aquaticos, principalmente, pelas
feicbes de absorgéo da Chl-a nas bandas em 443 nm (B03) e préximo a 665,
674, 681 nm (B08, B09 e B10), e pelo pico de retroespalhamento préximo de
709 nm (B11), associado a concentragdao de Chl-a. Outro fator importante na
escolha do sensor OLCI é sua compatibilidade de bandas com o sensor MERIS
(fora de operagao), possibilitando sua comparagao com trabalhos anteriores

publicados.

5.2.1 Algoritmos QAA

Neste trabalho, foram testadas seis versées do QAA propostas por diferentes
autores, sendo estas QAAs (LEE et al.,, 2009), QAAws (LEE, 2014), QAAM14
(MISHRA et al., 2014), QAAgsHr (WATANABE et al., 2016), QAArpsm (JORGE,
2018), QAATubia (YANG et al.,, 2013). Dentre estas versbes, duas foram
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propostos para aguas oceanicas (v5 e v6) e quatro para aguas interiores (M14,
BBHR, RDSM e Turbid). A descricao metodologica do QAA nesta segao segue
os passos do QAA,s, pois foi a versao de referéncia utilizada pelos autores,
cujas versdes foram testadas neste trabalho, bem como para o QAA,. As
principais modificagdes realizadas nos passos do QAA em cada versao
também sao apresentadas. Por simplificacdo, o QAA foi divido em duas etapas,
a primeira etapa consiste na determinagcédo do ai(A\) e by(A)(Passos 0 a 6 -
Tabela 5.1) e a segunda na decomposigédo de a,(A) nas contribuigdes a,(A) e
acom(A) (Passos 7 a 10 -Tabela 5.1).

Tabela 5.1- Etapas originais do QAAs.

Passos Propriedade Formulagao Método
Rys . o
Passo 0 Trs m Semi-analitico
b, (1) /0,0892 + 4 x 0,125, A
Passo 1 ud) = ——"—"—— = —0.089 ’ ! L) Semi-analitico
a + by(D) D89+ 20,125
=a, ) + 10~ 1,146-1,366x—0,469x>
Passo 2 a(ly) el Ts (443) + 1,5(490) Empirico
- 15(667)
r‘rS(AO) +5 Trs(4'90) Trs(667)
u(4o) + a(do) "
Passo 3 byp (Ao) = #(AO)O — bypw (o) Analitico
1(443) »
Passo 4 n =2,0(1-12exp{—-0,9 Empirico
Trs(/lo)
Passo 5 e Ao’ Semi-analiti
asso bp = byp(Ao) (7) emi-analitico
1— u(1)) + by, (1) + by, (A
Passo 6 a(l) _ (1= u@) + by D) + by (1) Analitico
u(1)
P 7 { (411)/a,(443) 0,74 + 0.2 Empiri
asso =a a =0, mpirico
® ® 0,8 + 1;5(443) /17-s(Ao) P
eS(443-411)
Passo 8 & =a45(411)/aq,(443) 0,002 Semi-analitico
s=0,015+
0'6 + Trs(4'43)/rrs(ﬂ-0)
Passo 9 agqy(443) = (a1~ 5“““”:‘;”“(4”)_ Sy (243) Analitico
Passo 10 a,(A) a(d) — ay, (D) — agy(443) e5A-443) Analitico

Fonte: Adaptado de Lee et al. (2009)
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5.2.1.1 Parte 1 - Derivagao de a;

No passo 0 (Tabela 5.1), o QAA deriva analiticamente a rs(A) a partir da Rrs(A)
por meio dos fatores estabelecidos na Equacao 2.13. No passo 1, a razéo entre
bp(A) pela soma by(A) e a(A) para cada A é algebricamente calculada seguindo
os modelos de Gordon et al. (1988) e Lee et al. (1999). O passo 2 € uma das
partes mais importantes do QAA, quando a absorgédo no Ag € calculada, a partir
do pressuposto de que a absorg¢ao neste comprimento de onda é dominada por
aw. O comprimento de onda de referéncia Ag foi apontado por diversos estudos
como uma das principais fontes de erros na estimativa de ai(Ao) (LEE et al.,,
2002, 2009), que se propagam para os passos restantes. A transigdo do uso do
QAA em aguas oceanicas para o uso em aguas interiores pode ser visto pelo
deslocamento do Ao (Tabela 5.2) para comprimentos de onda mais longos
visando identificar comprimento de onda em que as absorg¢des pelos outros
constituintes (CDOM e TSS) tornam-se despreziveis. A discrepancia na
escolha do Ay entre os autores deve-se a necessidade de sele¢cdo precisa do
comprimento de onda no qual a absor¢do da agua € dominante, o que varia

com a composi¢ao e a concentragdo de COAs em cada ambiente.

Tabela 5.2 - Comprimentos de onda de referéncia.

Versao Ao (nm)

QAA,s 550,555,560

QAA6 670
QAABBHR 709
QAAM14 708
QAARDsM 708
QAATubid 754

Fonte: Produgao do autor.
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Além da selegdo do Ay, a primeira parametrizagao de grande importancia para
o desempenho do QAA esta no passo dois, tanto na definicao das bandas de
influéncia dos COAs do parametro x, quanto na calibragao dos coeficientes hO,
h1 e h2 para a determinagao do ai(Ao). Estes coeficientes sdo determinados por
padrdo no QAA,s como sendo: h0=-1,1459, h1=-1,3658 e h2=-0,469. A seguir,

sdo apresentadas as equacdes parametrizadas para as versdes testadas neste

trabalho.
y=lo (77-5(443) + 1,5(490)) _
B 670 ’
(o) + 5 B0 15.(670) (5.1)
a, (/10) — aw(lo) + 10—1,1459—1,3658)(—0,4-69)(2
QAAVG:
R,s(670) L
a,(670) = a,(670) + 0,39 (R (443r)5+ = (490)) (5.2)
rs rs
QAARrpsv— LE (Lagos escuros):
775(620)
x =1ogd r,(443) + Tsr 620) :
75(19) + 0,5 r:z(555) 7,:(620) (5.3)
a; (/10) — aw(ﬂo) + 10—0,8672—0,3082)(+4,1447)(2
QAARrpsm - LC (Lagos claros):
7,s(665)
x =1ogd r4(443) + rsr 620) ;
Tps(Ao) + 0,5 == 7,5(620) (5.4)

7,4(555) S
a; (L) = a, (Ag) + 10~66:828-111,5816~45,9832>

QAARBBHR:

77



175(443) + 1,5(665)

ro(lo) + 5 % r(620) ] (5.5)

x=1lo

a; (L) = ay,(Ag) + 10~0,7702-0,0999¢~0,0566,x>

QAA|\/|14Z
r=1log (1,5(443) + 1,4(620))
B 620 ’
1rs(1y) + 0,005 ZEEMBg 1,5(620) (5.6)

a (Ao) = ay, (o) + 10—0,7153—2,054)(—1,047)(2

Os proximos passos do QAA (passo 3 a 5 — Tabela 5.1) buscam modelar o
retroespalhamento espectral, utilizando as Equagdes 2.12 e 2.14, consolidadas
por Gordon e Morel (1983) e Smith e Baker (1981), relacionando by(A) com
suas fragdes referentes a agua byw(A) e particulados by,(A). Portanto, partindo-
se do valor de a(Ag) derivado no passo dois e do retroespalhamento da agua
em Ao determinado por Zhang et al. (2007) pode-se calcular o byy(Ag) por meio
da Equacao 2.12. Os algoritmos QAAggHr, QAARrDsm € QAAm14 utilizam da
estruturagcéo proposta para o QAAs nos passos 3 a 5. O passo trés do QAA
utiliza da mesma formulacao da versao 5, porém, com Ag em 670 nm, expressa

por:

u(Ap) * a(Ao) (5.7)

bbp (Ao) = bbp (670) = 1— u(hg) — by (670)

Assumindo que by,(A) tem um decaimento exponencial com o comprimento de
onda, o passo quatro propde um ajuste empirico do fator poténcia de n por
meio da razéo entre as bandas 443 e 555 nm (MERIS - 560 nm). Apresentando
uma abordagem alternativa, Yang et al. (2013) (QAATumi¢) pPropuseram um
modelo semi-analitico baseado nas bandas de 750 e 780 nm do MERIS para a

estimativa do n dado por:
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u(750)]?
n= —37299 log

u(750)
—~ 7 5.8
2(780) + 37,2861 0< >+0,84 (5.8)

u(780)

A estimativa de n torna, entdo, possivel determinar byp(A) espectral no passo
cinco. Por fim, retornando novamente as propriedades analiticas da Equacéao
2.12, no passo seis utiliza-se o bpp(A) derivado anteriormente para obter ai(A)

espectral, encerrando a primeira etapa do QAA.

5.2.1.2 Parte 2 — Derivacao de acpme Oy

Na segunda etapa, ay(A) espectral, derivado na primeira etapa, é decomposto
nas fragdes absorgéo por fitoplancton (a,(A)) € por CDOM + detritos (acpm(A)).
No passo sete, o parametro { é estimado de forma empirica, relacionando duas
regides espectrais (A1 e A2) que possuam influéncia da absorgdo pelo
fitoplancton. Dentre os modelos testados, QAA,5 e QAA6 utilizam a razédo de
bandas de 443/560 nm e QAAggHr(A) utiliza a razdo 665/709 nm. Os modelos
QAATuid, QAAM14 QAARDsM Nd0 estimam o parametro 7. Segundo (YANG et al.,
2013) as relagbes empiricas determinadas no QAA,s apresentam muita
incerteza em aguas turbidas, e portanto inviabiliza a estimativa de ae(A). O
parametro ¢ é derivado de forma semi-analitica no passo oito, em funcio da
absorcdo pela matéria organica, pois, o valor da poténcia S é determinado
através da razao entre a rs(A\) dos comprimentos de onda considerados

representativos.

No passo nove, os parametros { e § s&o utilizados para derivar agg(A) no
comprimento de onda selecionado (Equacdo 5.9), podendo assim ser
propagado para todo o espectro utilizando as propriedades do passo oito do
QAA (Tabela 5.1). O coeficiente T esta relacionado com a concentragao de Chl-
a e a absorgao dos pigmentos, enquanto o § esta relacionado com a absorgéo
por CDM, ambos sao estimados utilizando aproximagdes empiricas (LEE et al.,
2002).
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(a(411) — (a(443)) — (@, (443))

(g (443) = =

(5.9)

Buscando uma abordagem alternativa, representativa as caracteristicas das
aguas altamente turbidas dos lagos amazénicos, Jorge (2018) propds uma
modificacdo na estimativa de aqgy(443). O autor parte da premissa que 0(443)
possui alta influéncia de aq9(443), e, portanto, assume que 0q4(443) = a(443)
(Equagéo 5.10). Mantendo o parametro S, QAArpsm € calibrado com as bandas

em 665 e 709 nm conforme a equacéao a seguir:

0,006

7,5(665)
0.6 + = 1709

S$=0,01+

(5.10)

g () = a;(443) exp(—S(1 — 443)

Por fim, o a,(A) é derivado algebricamente, removendo aw(A) € agg(A) de a(A)
derivado na primeira parte do QAA (Equacédo 5.11). Podemos notar que a
estimativa de a,(A) € feita de forma semelhante a abordagens laboratoriais,
estimando a(\) e ag(A) e obtendo a,(A) de forma algébrica. Assim, ndo é
necessario pressupor uma assinatura para a comunidade fitoplancténica
(coeficiente de absorgéo especifico do fitoplancton) e, para estudos voltados a
compreensdo destas comunidades, o QAA pode gerar resultados mais

precisos.

apmy = at(A) — a,(A) — agg(D) (m™) (5.11)

Devido as incertezas associadas aos parametros € e 7, 0 QAATubig NA0 propde
uma metodologia para determinagdo do ay(A) e acpm(A), por isto, foram

utilizados os parémetros propostos no QAAs possibilitando assim a
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comparacao dos resultados no passo 2 com os outros QAAs. O desempenho
dos algoritmos da literatura foi utilizado como base para a parametrizagado do
QAA.cc para a éarea de estudo deste trabalho, e seus resultados foram

comparados.

5.2.2 Parametrizagao do QAA cc

As diferentes versdes do QAA apontam para a importancia das caracteristicas
de cada ambiente para a parametrizacdo precisa do QAA. Aguas turbidas com
grande influéncia de CDOM, como os lagos do baixo Amazonas, sao
dependentes das condigdes ambientais do entorno e podem ter suas
caracteristicas altamente influenciadas pela geologia, pedologia e hidrologia da
regido. Portanto, é esperado a ineficiéncia dos algoritmos da literatura
parametrizados para outros ambientes, sendo necessario o ajuste dos mesmos
para cada ambiente (LEE, 2014; LEE et al., 2009; MISHRA et al., 2014).

Desta forma, neste trabalho, a versdo do QAAcc foi parametrizada para as
condigbes bio-6pticas dos lagos da planicie de inundagéo do baixo amazonas.
A reparametrizacdo para o QAAc foi realizada com a estrutura original do
QAA5 (LEE et al., 2009), com a parametrizagédo e calibragdo de suas etapas
empiricas. As relagdes semi-analiticas dos passos zero e um, para determinar
a rs(h) e u, foram utilizadas conforme a versao original QAA,s, mantendo

também os fatores go € g1.

Para a selegcao do (Ag), foram realizados testes com as parametrizacées da
literatura nos comprimentos de onda de 560, 670, 709 e 754 nm. Com a alta
influéncia do CDOM e dos materiais particulados nos comprimentos de onda
menores, para aguas interiores, o deslocamento do Ay para 709 e 754 nm pode
auxiliar em estimativas mais precisas, minimizando os erros na derivagao de
ay(A) pela influéncia dos COAs (LEE et al., 2009; MISHRA et al., 2013, 2014).
Na parametrizacao de x, os parametros h0, h1 e h2 foram utilizados conforme o
QAA,;5 original e as bandas do sensor OLCI foram testadas na conformacgao da

Equacédo 5.12.
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o () +7:0)
- 5.12
aio) +x 0 1 01) 12

Onde rs(An) € a reflectancia de sensoriamento remoto em subsuperficie nos n
comprimentos de onda de referéncia e Ay, A2, A3 € A4 sdo os comprimentos de
onda relacionados com os constituintes presentes na agua. O passo seguinte,
foi a determinacao das bandas e coeficientes da relagcdo empirica n, que
descreve a inclinacdo do decaimento do retroespalhamento por particulas
(bop(A)), diretamente relacionado com a derivagdo do ai(A) no QAA. Para isto,
foi mantida a estrutura da equagédo do passo quatro do QAAys, variando os
coeficientes a (1,3 a 2,0), b (0,5 a 1,5) e ¢ (0,1 a 0,9), juntamente com as
bandas Ay e A1 (Equagéo 5.13), conforme testado por outros autores (JORGE,
2018; RODRIGUES, 2017; WATANABE et al., 2016). A modificagdo da razao
de bandas de 443/\; para as bandas de 655/709 proposto por Rodrigues

(2017) também foi testada neste passo.

Trs(Ao)
n=a ( b exp(—c Trs(Al)>) (5.13)

Como passo final da primeira etapa do QAA, a curva espectral de ay(A) foi

derivada analiticamente seguindo o passo seis, e suas fragdes a,(A) € acpom(A)
foram decompostas por meio dos coeficientes ¢ e { na segunda parte do QAA.
Na versao 5, o QAA utiliza os comprimentos de onda de 443 e 411 nm para a
derivar ¢ e (, neste trabalho as bandas das equagdes 5.14 e 5.15 foram

ajustadas para o sensor OLCI, em 443 € 413 nm.

_a,(413) b
T a,@43) T G e ()

(5.14)
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b
C+ g (Al)/rrs (/12)

S=a+
(5.15)

_ %com (413) — ,5(443-413)
acpy (443)

O acpwm(443) foi derivado analiticamente no Passo 9 (Figura 5.1), removendo a
influéncia de oy(A) e oaw(h) de a(A). Utlizando o slope espectral S
parametrizado no passo anterior com dcpm(443), foi possivel determinar acpm(A)
para todo o espectro e, por fim a,(A), foi matematicamente extraido de ai(A),

conforme proposto por Lee et al. (2009) no passo 10 do QAA.

Levando em consideragdo as caracteristicas dos lagos da planicie de
inundacdo amazébnica e a complexidade da interacdo de seus constituintes,
Jorge (2018) propbs uma nova abordagem para a separacao de dcpm(A) € dy(A)
na parametrizacdo do QAAgrpsm. Segundo o autor, em sua area de estudo, a
influéncia de acpm(A) nos comprimentos de onda iniciais (400, 413 e 443 nm) é
dominante em ai(A), o que permite assumir que acpm(443) = ay(443). Assim,
acom(A) € diretamente derivado da Equagdo 2.16, modificada em fungdo de
a(A) e utilizando o fator S (Equacgao 5.16). A partir da determinagéao de acpm(A),
0e(A) € matematicamente determinado como na versao apresentada por Lee et
al. (2009).

0,006
0,6 + 1,5 (665) /175 (709)

S= 001+
(5.16)

agg (D) = a,(443)e5(A=443)

Com esta modificagdo Jorge (2018) supriu, de certa forma, a incerteza na
estimativa de £ em um ambiente em que os dados apresentam pouca relagao
com a absorgao por pigmentos e pela concentracdo de Chl-a. A modificagcédo

apresentada por Jorge (2018) na parametrizacao do QAAgrpsw foi testada neste
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trabalho como alternativa ao QAA original, buscando assim reduzir as

premissas empiricas na estimativa de {, com um aporte tedrico robusto.

5.2.3 Validagao

Buscando avaliar o desempenho do QAA,gc parametrizado neste trabalho,
foram propostas duas abordagens de validagdo descritas no fluxograma a
seguir (Figura 5.2). Na parte central do fluxograma (tons de azul), séo
apresentados os passos da parametrizagdo do QAA descritos anteriormente e
divididos conforme a secgao 5.2.1. Na parte inferior, em tons de verde, séo
apresentados o0s passos da validagdo utilizando os dados de campo e os
produtos (IOPs) do QAA_ cc. Em amarelo, a descrigdo da validagao utilizando a
simulacdo MC com os dados das campanhas de 2015, 2016 e 2017, com
amostras pseudoaleatérias na proporgdo 70/30 para calibragdo e validagéo,
respectivamente. Em vermelho, a descricdo da validacdo utilizando a

campanha de margo de 2016, n&o utilizada na calibracdo do QAA sc.
Figura 5.2 - Fluxograma de Parametrizagao (azul) e validagao (verde) do QAA c.
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Fonte: Produgéo do Autor.

84



A seguir sdo apresentados os algoritmos empiricos e seus respectivos indices
adaptados para as IOPs, bem como os métodos estatisticos utilizados para a

avaliagao do seu desempenho.

5.2.3.1 indices de clorofila-a adaptados as IOPs

A partir das I0Ps estimadas com o0 QAA s, foram parametrizados modelos
bidticos empiricos para a estimativa da concentragcdo de Chl-a. Devido ao pico
de absorg¢ao do fitoplancton em 443 nm, algoritmos utilizando as razbes de
banda azul/verde séo eficazes para estimativa de Chl-a em aguas oceanicas
(CARDER et al.,, 1999; MATTHEWS, 2011). Porém, para aguas interiores
altamente turbidas, com grande influéncia de sedimentos e CDOM nos
comprimentos de onda inferiores, esta regido fica comprometida. Utilizando o
segundo pico de absorgao devido ao fitoplancton, em aproximadamente 665
nm, algoritmos bioticos de razao vermelho/NIR se mostram eficazes devido a
baixa influéncia de CDOM e detritos (GITELSON et al., 2008; ODERMATT et
al., 2012). Para aguas muito turbidas, onde ainda exista influéncia do material
particulado na regiao do NIR, Le et al. (2013) propde a utilizacdo de algoritmos

com bandas acima de 750 nm.

Foram testados neste trabalho indices para estimativa da concentragéo de Chl-
a, utilizando-se da razdo Vermelho/NIR baseados nos algoritmo de 2 e 3
bandas (GITELSON et al., 2008) e no modelo NDCI (MISHRA; MISHRA, 2012).
Estes indices foram matematicamente decompostos por Le et al. (2013) em
funcdo das IOPs (a4(A) e ay(A)). Assim, estimativas da concentragéo de Chl-a
utilizando as IOPs obtidas pelo QAA_sc puderam ser comparadas aos indices
originais utilizando dados de R;s(A). Como proposto em Watanabe et al. (2016),
foram selecionadas as bandas em 665, 709 e 754 nm para a aplicacdo nos
indices utilizando ay(A), acom(A) e aw(A). As Equagdes 5.17, 518 e 5.19

apresentam os indices testados e suas respectivas derivacoes.
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(5.17)
1P1 = (a(p(665) + 6(w(665) /aw(709))
3B = [R71(665) + R (709)] * R,;(754);
[y (665) + a,,(665) — @,(709) — a,,(709)] (5.18)
27 a,,(754)

_ Rrs(709) - Rrs(665) .

NDCT = R,5(709) + R,,(665)’
(5.19)

B a,,(665) + a,(665) — a,,(709)
4, (665) + acpy (665) + ,(665) + a,,(709) + acpy (709)

Y3

O desempenho dos QAAs testados e também do QAA,sc parametrizado foram
avaliados através dos métodos estatisticos da raiz do erro quadratico médio
(RMSE), raiz do erro quadratico médio normalizado (NRMSE), erro percentual

médio absoluto (MAPE) e bias conforme descrito no Capitulo 3.

5.3 Resultados e discussao
5.3.1 Parametros de qualidade da agua

Os dados in situ utilizados neste capitulo apresentaram uma média de
concentracdo de clorofila de 14,51 mg.m™ (Tabela 5.3) com a amplitude de
0,35 mg.m™ (Curuai 01 - 2015) para 85,05 mg.m™ (Curuai 02 - 2016). A
campanha de 2015 apresentou as concentracdes mais baixas, com variagéo de
0,35 a 8,59 mg.m'3 com uma média 4,47 vezes menor que a média de todos os
dados (3,25 mg.m'3). Na campanha de 2016, os valores tiveram uma variagcao
maior, de 5,25 até 85,05 mg.m>, com valor médio de 30 mg.m=. Em 2017, a
meédia de concentracdo € 25,65 mg.m'3 e a amplitude de 2,82 a 67,85 mg.m'3.
As concentragdes minimas de Chl-a na campanha de 2016 foram semelhantes
as do maximo em 2015. A campanhas de 2016 e 2017 apresentaram medias e

medianas similares para a Chl-a.
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Tabela 5.3 - Estatisticas descritivas dos parametros de qualidade da agua medidos in
situ.

Chl-a TSS TSI TSO TSO/ TSI/ Secchi Prof

TSS TSS
Minimo 0,35 525 2,00 3,25 0,17 0,28 0,30 3,70
Média 3,25 16,46 9,81 6,68 0,45 0,55 0,60 6,04

(12123) Msximo 859 3320 27.60 1275 072 083 1,0 7,70
Mediana 2,94 1738 9,13 583 045 055 050 6,60

o 200 7,07 616 2,62 016 0,16 022 1,13

Minimo 525 18,75 1125 7,50 030 041 028 450
Média 30,01 3398 1902 1496 044 056 034 485

(1212)2) Miximo 8505 4500 31,33 2125 059 070 038 550
Mediana 23,59 36,15 17,79 1513 042 058 035 465

6 2936 992 728 526 010 0,10 0,04 044

Minimo 2,82 7,00 3,38 3,63 014 032 020 3,00
Média 25,65 27,72 20,60 7,03 034 0,66 049 411

(ﬁﬂg) Miaximo 67,85 81,00 70,00 12,13 0,68 086 1,15 530

Mediana 21,12 22,40 1391 6,50 0,29 0,71 0,42 4,40

c 18,39 19,12 17,92 2,44 0,17 0,17 0,26 0,82
(Chl-a - mg.m™); concentracéo de sélidos totais em suspensdo (TSS - mg.L™); concentracéo de

solidos organicos em suspensdo (TSO - mg.L"), concentracdo de sdlidos inorganicos em

suspensao (TSI - mg.L'1); Profundidade Secchi (m); Profundidade (m).

Fonte: Producéo do Autor.

As concentragdes médias dos totais de solidos em suspensao foram de 16,46,
33,98 e 27,72 mg.L'1 para 2015, 2016 e 2017, respectivamente. As campanhas
de 2015 e 2016 apresentaram desvios padrao similares, 7,07 (2015) e 9,92
mg.L™" (2016), porém com médias de 16,46 (2015) e 33,98 (2016) mg.L™"
respectivamente. Comparando-se a razao das fragbes orgéanicas (TSO) e
inorganicas (TSI) dos sdlidos por seu total (TSS) verifica-se a predominéncia
do TSI com médias entre 55% e 66% em todas as campanhas e valores
maximos de 83% em 2015, 70% em 2016 e 86% em 2017. Em todo o conjunto
de dados, a profundidade de Secchi representou em média 10,5% da
profundidade total do corpo d’agua, atingindo o maximo de penetragcao no
ponto Curuai 16 de 2017 com 23%.
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A Figura 5.3 apresenta os valores médios de absorg&o por fitoplancton (a,(A)) e
CDOM com detritos (acpm(A)) em comparagdo com a absorgao da agua pura de
Pope e Fry (1997) para as campanhas: a) 2015, b) 2016 e c) 2017. Nota-se
que, em todas as campanhas, a influéncia de a,(A) e acom(A) entre 400 e
aproximadamente 680 nm, as quais determinam, a magnitude e o formato do
espectro de absor¢do nesta regido. Na campanha de 2015, a influéncia da
agua foi predominante a partir de aproximadamente 680 nm e nas demais
campanhas ap6s 700 nm. E possivel constatar, também, uma maior influéncia
do acpm(A) até 550 nm em relagéo ao a,(A). Apenas nas campanhas de 2016 e

2017 foi possivel visualizar a feicido de absorcao do fitoplancton préoximo a 675
nm, sendo principalmente relacionados com a Chl-a.

Figura 5.3 - Coeficientes a,(A), acpm(A), € a,(A) obtidos em laboratério e simulados
para as bandas do sensor OLCI para as campanhas a) 2015, b) 2016 e c¢) 2017.
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Fonte: Producéo do autor.
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A Tabela 5.4 mostra os resultados exploratérios para os dados de absorcao
medidos em laboratdério e simulados para as bandas do sensor OLCI. Os dados
de 0,(443), 0,(665) e a,(674) se referem aos picos de absor¢ao do fitoplancton
(443, 665 e 674 nm). A influéncia do CDOM com detritos também foi analisada
a partir dos valores de acpuw(413) e acpm(443). Em relagdo ao a,(443), as
campanhas 2016 e 2017 apresentaram valores similares, de 1,36 a 6,30 m™
em 2016 e 1,11 a 8,33 em 2017, porém, a campanha de 2015 apresentou
média 2 vezes menor, com seu maximo sendo menor que as médias das
outras campanhas. O padrao se repetiu em a,(443), porém, com a média de
2015 de 2 a 3 vezes menor que as outras campanhas. Os valores de acpu(443)
foram 2,25 vezes maiores que a,(443) para todas as campanhas, com a maior

diferenga para a campanha de 2015 (2,55) e a menor para 2016 (1,84).

Tabela 5.4 - Estatistica descritiva das IOPs (a, € a.cpy) medidas em laboratério.

WD 0665 w@h (N G

Minimo 075 0,12 0,12 3,53 2,40 0,23

Meédia 157 0,38 0,39 6,30 4,01 0,40

(Izlgf)) Maximo 281 0,59 0,58 8,87 5,61 0,55
Mediana 154 038 0,39 6,33 3,98 0,38

c 0,47 0,12 0,12 1,54 0,96 0,09

Minimo 136 0,45 0,46 7,60 4,69 0,29

Média 348 125 1,39 10,19 6,41 0,53

(121():})2) Maximo 630 248 2,90 12,53 7,94 0,88
Mediana 361 124 1733 10,33 6,53 0,51

c 1,73 0,70 0,85 1,73 1,16 0,23

Minimo 111 0,37 043 3,51 2,26 0,28

Média 291 096 1,08 9,39 6,26 0,47

(121":;;) Miximo 833 167 1,77 1633 10,89 125
Mediana 256 087 1,06 8,97 6,05 0,44

c 1,55 0,34 0,38 3,05 2,07 0,20

Oy €m 443, 665 e 674 nm (m™); acpy em 413 e 443 nm (m™); e a razdo 0,(443)
/ Ocpm (443)

Fonte: Produgdo do autor.
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5.3.2 Caracterizagao bidtica

As principais caracteristicas espectrais encontradas nos dados de Ris(A) para
comprimentos de onda iniciais (<550 nm), nas trés campanhas de campo,
estdo relacionadas com a absor¢cao por CDOM e matéria particulada (Figura
5.4). Na regido espectral do azul, todo o conjunto de dados utilizado n&o
apresentou caracteristicas da absorcdo relacionada com os pigmentos do
fitoplancton, mantendo-se constante até ~570 nm. Na regidao espectral entre
550 e 650 nm, é possivel observar variagbes na magnitude das curvas
espectrais com a manutencido da forma, podendo ser associado a variagao da
concentracdo do material particulado. Na campanha de 2015, devido a baixa
concentragcao de Chl-a, suas feicbes ndo sdo detectaveis em nenhuma das
curvas espectrais. Para as campanhas de 2016 e 2017, é possivel identificar o
vale na Ris(A\) em aproximadamente 675 nm, devido a forte absor¢cao dos
pigmentos do fitoplancton. A influéncia do material particulado péde também
ser observada ao longo de todo o espectro, nas trés campanhas, corroborando
com Doxaran et al. (2002) que reportou aumento da Rs(A) entre 550 e 850 nm,
com o aumento da concentracdo TSS. A partir de ~710 nm todas as curvas
espectrais da Rs(\) apresentaram drastica redugcdo devido a crescente

influéncia da absorgéo da agua.
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Figura 5.4 - Espectro da R(A\) simulados para as bandas do sensor OLCI para as
campanhas a) 2015 (n=30), b) 2016 (n=06) e ¢) 2017 (n = 22).
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Fonte: Produgéo do Autor.

A contribuicdo relativa dos principais COAs (fitoplancton, CDOM e detritos),
desconsiderando a absorgédo da agua, pode ser observada na Figura 5.5. As
bandas em 400, 443, 560 e 665 nm foram selecionadas devido a sua boa
correlagdo com material particulado, CDOM e fitoplancton. Na regiao de 400
nm é possivel observar a dominancia do CDOM e detritos, com valores a, de
abaixo de 30% em todas as amostras. Para 443 nm a contribui¢éo de a, € mais
expressiva, com valores variando de 30% a 55%. Nas regides de 560 e 665
nm, a influéncia do CDOM na absor¢cao é fortemente reduzida, porém, a
contribuicdo do detrito ainda se mostra expressiva. Como esperado, a
influéncia da absorgéao por fitoplancton em 665 nm é dominante, mas se mostra

muito variavel, com minimo em 40% e maximo em 85%.
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Figura 5.5 - Gréfico ternario comparando as fragdes a,, dcpom € Opet NOS comprimentos
de onda a) 400 nm, b) 443 nm, ¢) 560 nm e d) 665 nm.
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Fonte: Produgéo do Autor.

5.3.3 Etapa 1 — Estimativa de ay(A)

A Figura 5.6 apresenta uma analise da contribuicdo da absor¢do da agua
(aw(A)) em relagao a ai(A), utilizando aos dados hiperespectrais coletados com
0 equipamento AC-S, com a adicao da agua determinada por Pope e Fry
(1997). Nota-se a baixa contribui¢gao de ay(A) até 600 nm, com valores menores
que 10%, violando, nesta regido, a premissa inicial adotada por Lee (2009) em

relacéo ao valor de A para viabilizar a utilizacdo do QAAs.

Em sua versao mais recente, o QAA utiliza da banda em 670 nm, regido onde a
contribuicdo € em média aproximadamente 25% para todas as campanhas.
Para 709 nm esta relacdo se aproxima de 45% em todas as campanhas,

porém, na campanha de 2016, esse valor fica em torno de 26%, podendo
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acarretar baixo desempenho no QAA, ao se utilizar o Ag nesta regido. Na regiao
do infravermelho, proximo de 750 nm, a relacdo média fica em 75%, com baixa

novamente para a campanha de 2016 entorno de 55%.

Figura 5.6 - Contribuicdo da agua na absorg¢ao total nas campanhas: a) 2015, b) 2016
e c) 2017.
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Fonte: Produgéo do Autor.

O primeiro passo para o desenvolvimento de uma versdo do QAA
parametrizada para os lagos da planicie amazénica foi testar as versées do
algoritmo disponiveis na literatura em suas proposi¢cdes originais. Estes
algoritmos foram adaptados para ambientes totalmente distintos, abrangendo
um amplo espectro de aguas. A aplicacdo destes algoritmos nos dados LGC
podem auxiliar no entendimento e parametrizagao do QAA, porém, com a alta
influéncia do CDOM e materiais particulados no espectro, as premissas do
QAA em isolar uma regidao do espectro em que os efeitos da agua pura sao
majoritarios, podem ficar comprometidas. Para avaliar o potencial impacto da

selecdo do comprimento de onda de referéncia (Ag) na estimativa de ai(A), os
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modelos da literatura foram testados apenas alterando Ay para as bandas de
560, 670, 709 e 754 nm, sem nenhuma outra modificagdo em sua estrutura. A
Figura 5.7 apresenta o resultado de MAPE médio de ai(A\) estimado para cada
modelo nos Ay selecionados, comparados com os dados do AC-S + agua
(POPE; FRY, 1997).

Os modelos QAAggHrR, QAAM14, QAArDsm (ambos os lagos) apresentaram
resultados similares, com valores de MAPE de aproximadamente 100% para
Ao(560) em todo o espectro. Com Ay(670) a variagdo de MAPE foi de
aproximadamente 80% até 60% no decorrer do espectro e para Ay(709) o
MAPE variou de ~65% a ~45%. Os melhores resultados de MAPE foram
obtidos para Ao(754) variando de 33% a 57%. O modelo QAAs apresentou um
desempenho entorno de 20% melhor que os outros nas bandas de 560, 670 e
709, seguindo o mesmo padrao dos outros modelos. Para a banda de 754 nm,
o QAA;5 obteve resultados de MAPE em torno de 30% em comprimentos de
onda até 560 nm, os quais aumentaram até atingir 709 nm, quando atingiu
38%.

Figura 5.7 - MAPE médio de ay(A) estimado para cada modelo nos A, selecionados,
comparados com os dados do AC-S + agua (POPE; FRY, 1997).
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Fonte: Producao do Autor.
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De acordo com a literatura, o deslocamento do Ag para os comprimentos de
onda maiores beneficiaram o desempenho dos algoritmos, devido a influéncia
do CDOM e dos materiais particulados no inicio do espectro. Portanto, levando
em consideracdo os resultados do modelos da literatura e a analise
exploratéria dos dados, optou-se pela banda de 754 nm como o comprimento
de onda de referéncia para a parametrizagao do QAA ¢, seguindo a tendéncia

dos autores Yang et al. (2013).

A base do QAA_gc seguiu as etapas e a estruturacao do QAAs, porém, com a
reparametrizacdo das relagcdes empiricas. Apdés a parametrizacdo, as bandas
da equagao n foram selecionadas para as caracteristicas do ambiente de
estudo. Devido a baixa influéncia da Chl-a na absor¢ao total (Figura 5.3), as
bandas selecionadas buscaram suprir a influéncia remanescente dos materiais
em suspensao, sendo estas 400, 413, 674 e 490 nm compreendidas pelas
bandas B01, B02, B09 e B04 do sensor OLCI, respectivamente. Modificagdes
nos coeficientes h0, h1 e h2 foram testadas juntamente com as alteragbes nas
bandas, porém, os valores propostos por Lee (2009) para o QAAs
apresentaram os melhores resultados. A Equacéao 5.24 apresenta a formulagao

definida para o QAA cc.

(7,5(400) + 1,5(413))

12674 ’
TTS(754) +5 7"::(4—90) rrs(674) (524)

x=1o

a, (754) — aw(754) + 10—1,1459—1,3658)(—0,46927)(2

A estimativa de ai(A) nos passos seguintes do QAA esta analiticamente
relacionada com by(A). Considerando-se o by,(A) como invariavel, assumiu-se
neste trabalho que ele poderia ser representado pela curva espectral
determinada por Zhang et al. (2007). A dependéncia espectral de by,(A) é
determinada pela Equacéao 2.15, assumindo-se um fator espectral de poténcia

(n) para seu decaimento espectral. Além da selegdo do Ao, a determinagéo
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precisa deste fator € apontada como de grande influéncia para as estimativas
de ai(A) (LEE et al., 2002; RODRIGUES, 2017; YANG et al., 2013). Em suas
versdes originais, o QAA (LEE, 2006, 2014; LEE et al., 2002, 2009) propdem
uma razdo empirica utilizando a Rs(A) entre as bandas de 443 e 560 nm.
Segundo Carder et al. (1999) as variagdes na Ris(A) nestas bandas ¢é altamente
determinado pelas absor¢des do fitoplancton e CDOM. Para este trabalho
foram testados variacbes nos coeficientes e bandas propostas no QAAs. O
modelo semi-analitico utilizando as bandas de 750 e 780 nm proposto por Yang
et al. (2013) também foi avaliado para estimativa de n. Em relacdo aos
coeficientes (a, b e c), os melhores resultados foram obtidos mantendo os
valores originais do QAAs, utilizando a razdo das bandas em 665 e 754 nm

como proposto em Rodrigues (2017) (Equacao 5.25).

_ 175 (665)
n=2 ( 1-1,2 exp<—0,9 rrs(754))> (5.25)

Os valores de n obtidos pelo QAA_gc variaram de 1,28 a 1,98 com média de
1,79. Tipicamente os valores podem variar de 0 a 2,2, com valores maiores
associados ao retroespalhamento por particulas pequenas e , tipicamente, a
aguas oligotroficas (GORDON; MOREL, 1983; LEE et al, 2002;
SATHYENDRANATH et al.,, 2001). Com o by(A) estimado utiliza-se das
propriedades da Equacao 2.12 (GORDON et al., 1988) para determinar

analiticamente ay(A) espectral, seguindo o passo original de Lee (2009).

A Figura 5.8 apresenta os valores de ai(A) espectral determinado: a) medido
pelo AC-S, b) QAAs (LEE et al., 2009), , c) QAAs (LEE, 2014), d) QAAM14
(MISHRA et al., 2014), e) QAAgsHr (WATANABE et al.,, 2016) f) QAATumid
(YANG et al., 2013), g) QAArpswm - Lc (JORGE, 2018), h) QAArpswm - Le (JORGE,
2018) e i) QAALcc. Todas as versdes do QAA testadas apresentaram
baixissimos valores de ai(A), subestimando os resultados em todo o espectro.
Mesmo propostos para aguas interiores, os modelos QAAm14, QAATumbid €

QAAgsHr sd@0 compreendidos por aguas com caracteristicas bio-Opticas
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distintas da area de estudo deste trabalho, sendo hipereutréfizadas com altas
concentragbes de fitoplancton. Parametrizado para aguas de lagos
amazénicos, o0 QAArpsv apresentou ligeira melhora nos resultados, porém
ainda subestimando os valores de ay(A) em todas as regides do espectro. Como
esperado, a versao parametrizada para as caracteristicas da area de estudo

QAA_Gc apresentou os melhores resultados para a estimativa de ai(A).

A parametrizagéo de x e n séo considerada por Lee et al. (2002) como de baixa
influéncia na estimativa de ai(A), porém, foram essenciais para aprimorar os

resultados estimados pelo QAA gc.

Figura 5.8 - Espectro o¢A) determinado para cada modelo testado e a versao
parametriza QAA gc.
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Fonte: Produc¢do do Autor.
O QAAs apresentou os piores resultados de bias, com valor de -9,44 m™ em

400 nm e crescendo para -1,40 m™' em 709 nm. As outras versées testadas

97



apresentaram resultados muito similares, com bias de aproximadamente -8,0
m™ no inicio do espectro e aumentando para cerca de -1,0 m” em 709 nm. A
versao parametrizada QAA_cc apresentou os melhores resultados de bias,
variando de -0,697 m™ em 560 nm e 1,099 m™ em 400 nm, e com média de -
0,223 m™". O QAA g obteve bias positivo nas bandas de 400, 413 e 443 nm, e
negativo no restante das bandas.

A Figura 5.9 apresenta a dispersao dos resultados de ai(A) estimados por cada
algoritmo testado em comparagdo aos dados medidos, para 10 bandas do
sensor OLCI (413, 443, 490, 510, 560, 620, 665, 674, 681 e 709 nm). Todos os
algoritmos da literatura testados apresentaram o mesmo padréo, subestimando
fortemente os valores de oy(A) em todas as bandas. O modelo QAAgrpsu para
LC superestimou forte mente os valores de ai(A), nas estagdes Curuai09 e
Curuai10, de 2017. As estimativas do QAA cc se mostraram proximas da linha
1:1, com uma maior dispersdo das estimativas nos comprimentos e onda
iniciais (413 e 443 nm) e se tornando mais linear ao longo do espectro. Ambas
as versdes do QAA desenvolvidas para aguas oceanicas (QAA,s e QAA)

apresentaram resultados ruins de R? com valores préximos a zero.
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Figura 5.9 - Dispersao de ay(A) estimados em relagdo aos dados de campo.
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Fonte: Produgéo do Autor.

A Figura 5.10 apresenta os resultados espectrais de MAPE e NRMSE dos
valores de ai(A\) estimados em relacao aos valores reais medidos. Todos os
modelos testados obtiveram valores de MAPE acima de 45% para todo o
espectro, com um padrédo de decrescimento semelhante ao longo do espectro.
Os piores resultados foram obtidos para o QAA,s, com MAPE variando de
79,42% em 400 nm até 67,81% em 709 nm e uma média de 74,40%. Os
modelos QAAs, QAAM14, QAABEBHR, QAATUId € QAARDsM - LE S€ assemelham na
forma da curva espectral, com MAPE acima de ~60% até 490 nm, um platd
entre 490 e 560 nm (MAPE~60%) e por fim uma reducao linear até 709 nm.
Com excegédo do QAA,s com MAPE médio de 74,37%, os outros modelos da
literatura obtiveram valores médios entre 55% e 59%. A parametrizagao do
QAA_cc obteve valores de MAPE de 1,5 a 3 vezes menor que os modelos da
literatura, com minimo de 14,78% (490 nm), maximo de 31,28% (681nm) e
média de 24,54%. O QAA_cc obteve um melhor desempenho na faixa espectral
entre 413 e 560 nm (16,73%) e pior entre 560 e 709 nm (29,66%). Os
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resultados inferiores nas bandas de 620 (29,83%), 665 (30,77%), 674 nm
(30,93%) podem indicar problemas para aguas dominadas por cianobactérias e
altamente produtivas, porém, ndo representam um grande problemas para
aguas oligotréficas (RODRIGUES, 2017).

Em relagdo ao NRSME, com excecédo do QAAgrpsm - Lc, todo os outros modelos
da literatura obtiveram resultados muito semelhantes, variando de
aproximadamente 55% para 400 nm até ~36% em 709 nm. O QAA,s obteve o
mesmo padrdo, porém com um aumento de 10% em relagdo aos outros
modelos. QAArpsu - Le Obteve seus menores valores de NRMSE entre 560 e
790 nm (~35% até ~39%). No QAA_sc a média de NRMSE foi de 20,13%, com
0s menores valores entre 413 e 510 nm (<18%). Os piores resultados foram

para as bandas de 400 e 709 nm com 23,93% e 25,89%, respectivamente.

Figura 5.10 - Resultados de MAPE e NRMSE para ai(A) estimado em relagdo aos
dados de campo.

i a) V5 i b) V6 00 c) M14

0 — 80

60 g 60 \—f\ 60 x\
10 s 10 B ] 10 =

20 20 20

0
100 500 600 700 100 500 600 700 100 500 600 700

d) BBHR e) Turbid f) RDSM LC
100 100 100

80 80 80

Mape; NRMSE (%)

60 \——/_\—\
40 | e e e 10 e 10 el A “
20 20 20
0 0
100 500 600 700 100 500 600 700 100 500 600 700
¢) RDSM LE h) LGC
100 100
80 80
O e N e—— —— Mape

o S E ) o R e NRMSE

20 20

0 0
100 500 600 700 100 500 600 700

Comprimento de Onda (nm)

Fonte: Producgao do Autor.
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5.3.4 Etapa 2 — Separacao de acpm(A) e ay(A)

A decomposicdo do ai(A\) nas absorgdes dos componentes dcpm(A) € dy(A)
depende diretamente de uma boa estimativa de ai(A), juntamente com uma
precisa modelagem da influéncia do fitoplancton e do CDM, com
parametrizacao e calibragao dos fatores e ¢ (LEE et al., 2002; MISHRA et al.,
2014). Segundo Lee et al. (2002), o fator { deve estar associado a
concentragcao de Chl-a ou absorgdo de pigmentos, e pode ser estimado para
aguas do Caso 1 pela razdo de bandas da R s(A) no verde/azul (443/560 nm).
Devido a presengca de CDOM e materiais em suspensdo, organicos e
inorganicos, nas aguas interiores a estimativa de ¢ ainda é pouco explorada
(CARDER et al., 1999; YANG et al.,, 2013). Levando em consideracao estes
condicionantes, a parametrizagédo do ¢ do QAA_gc foi determinada pela razéo
de banda em 665 e 764 nm (Equacao 5.26).

0,1
T 015 +7..(665) /1< (764)

=05 (5.26)

O parametro ¢ é definido pela razdo entre acpm(413) / acpm(443) juntamente
com o fator S, que esta relacionado com pigmentos, detritos e material
organico (LEE et al., 2002). Utilizando como base a equacgao proposta por (LEE
et al., 2009) para a modelagem de S, modificagdes nos coeficientes e bandas
foram testados, e sua formulacéo final é apresentada na Equacao 5.27. Para
determinar os parametros ¢ e ¢ definidos, a parametrizagdo seguiu 0s passos
originais do QAAs. Para determinar acpm(443), acom(A) e por fim extrair a,(A)
matematicamente, foram mantidos as proposicdes do QAA,s nos passos

subsequentes a determinacéo de C e €.

S = 0,009+ 0,003 5.27
o 0,15 + 1,5(754) /1,5 (674) (5.27)
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= aCDM—(413) — ,5(443-413)
acpm (443)

Buscando avaliar a modificagdo proposta por Jorge (2018) no QAAgrpsm para a
determinagdo do acpm(A), os resultados obtidos para aiA) derivado pelo
QAA_gc foram aplicados na parametrizagdo proposta para o QAAgrpsm.
Seguindo as premissas do autor, apenas o fator S foi parametrizado e utilizado
para determinar o decaimento da absor¢cdao por CDM diretamente de ai(A)
(Equacéo 5.28).

S= 001+ 0,003 5.28
- 0,2 + 7,5(754) /1,5 (510) (5.28)

A seguir sdo apresentados os resultados (Figura 5.11) comparativos entre a
parametrizagdo seguindo a verséo original do QAA (Vys) e a verséo proposta
para 0 QAArpsvm (Vrpsm). As duas formulagdes apresentaram resultados
similares para a derivagdo do acpm(A) e a,(A) com valores médios de MAPE e

NRMSE levemente menores para Vrpsm.

102



Figura 5.11 — Fragbes acpom(A) € a,(N) estimadas pelas parametrizagdes a) Vgpsu, b)
dados laboratoriais medidos e ¢) V,s.
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Fonte: Produgéo do Autor.

Avaliando os resultados de Vgrpsu € Vs € buscando um embasamento tedrico
mais preciso para a parametrizacao do QAA cc, a versdo Vrpsm (QAArpsm) foi
assimilada na versao final do QAA_gc. Portanto, deste ponto em diante a

parametrizacdo de acpm(A) e ae(A) seguindo o QAAs foi descartada.

5.3.4.1 Estimativa de acpm(A)

A Figura 5.12 apresenta os valores de acpm(A) espectral determinado: a)
medido em laboratério, b) QAAys (LEE et al., 2009), c) QAAs (LEE, 2014), d)
QAAMm14 (MISHRA et al.,, 2014), e) QAAgsHr (WATANABE et al., 2016), f)
QAATuwid (YANG et al., 2013), g) QAArpsm - Lc (JORGE, 2018), h) QAARrDsMm - LE
(JORGE, 2018) e i) QAA._cc. Nenhuma das versodes testadas foram capazes de
estimar acpm(A\) com precisdo, subestimando as estimativas em todo o

espectro. O QAAs apresentou resultados ligeiramente melhores que o QAAs,
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porém, estas versdes desenvolvidas para aguas oceanicas nao obtiveram
desempenho satisfatorio. As absorgdes estimadas foram menores que 7,5 m”
em 400 nm para todos os modelos da literatura, enquanto os valores reais
variam entre 3,9 a 18,15 m™' nesta mesma banda. Os valores de bias dos
modelos testados variam de aproximadamente -7,0 até -4,0 m™' em 400 nm, e
decaem ao longo do espectro ainda negativos. A parametrizagdo do QAA gc se
mostrou efetiva para a determinag¢ao do acpm(A), entretanto, o algoritmo tendeu
a superestimar as bandas inicias de 400, 413 e 490 nm com valores de bias de
3,95, 2,79 e 1,89 m'1, respectivamente. A partir de 620 até 709 nm, o QAA.cc
passa a subestimar os valores, com bias proximo de -0,2 m' A
superestimacéao do fator S pelos modelos da literatura pode ser apontado como
a principal fonte de erros na estimativa de acpm(A). Estudos mostraram que S
pode variar de 0,01 a 0,02, portanto, a maioria dos modelos adota o valor
meédio de S=0,015 (BABIN et al., 2003). Os modelos aplicados ao conjunto de
dados LGC obtiveram valores variando de 0,0159 (QAAggHR) € 0,0169 (QAA,5),
coincidindo com o melhor e pior desempenho, respectivamente. Em relagao ao
QAA ¢, os valores foram em média de 0,014, com maximo de 0,0164 e
minimo de 0,0125. Os modelos testados subestimaram os valores acpm(A),
porém, ndo acarretaram em valores negativos como observados em modelos
da literatura avaliados em outros estudos (MISHRA et al., 2014; WATANABE et
al., 2016).
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Figura 5.12 - Espectro acpu(A) determinado para cada modelo testado e a versao
parametriza QAA ac.
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Fonte: Produg¢do do Autor.

A Figura 5.13 apresenta a dispersado dos resultados de acpwm(A) estimados por
cada algoritmo testado em comparag¢ao aos dados medidos, para 10 bandas do
sensor OLCI (413, 443, 490, 510, 560, 620, 665, 674, 681 e 709 nm). Os
modelos da literatura apresentaram resultados de R? préximos de zero em
todas as bandas, por sua vez o QAA_gc apresentou uma variagao de 0,07 em
400 nm até 0,26 em 754 nm. As bandas e os coeficientes calibrados para o
fator S no QAA_cc melhoraram as estimativas de acpm(A), mesmo sem a

utilizagao do fator &, para a remogao da influéncia do fitoplancton.
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Figura 5.13 - Dispersao de acpm(A) estimados em relagdo aos dados de campo.
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A Figura 5.14 apresenta os resultados espectrais de MAPE e NRMSE dos
valores de acpu(A) estimados em relagao os valores reais medidos. Dentre os
modelos da literatura testados, o QAAggyr apresentou a melhor média de
MAPE com 66,98% e NRMSE de 37%, o restante dos algoritmos obtiveram
valores de MAPE acima de 75% e NRMSE acima de 40%, sendo o QAA,5 0
pior modelo (MAPE=87,98% e NRMSE=45%). As estatisticas (MAPE e
NRSME) obtiveram o mesmo comportamento para todos os modelos testados,
com valores de MAPE menores para 400 nm e crescente até 709 nm e NRMSE
continuo em todo espectro préximo de 40%. O QAA_cc foi capaz de derivar os
valores de acpu(A) com boa precisdo, obtendo valores médios de MAPE de
47,15% e NRMSE de 27,60%, as bandas em 620, 665, 674 e 681 nm
obtiveram os melhores desempenhos, com MAPE préximo de 35% e NRMSE
préoxima a 23%. As bandas iniciais (400, 413 e 443 nm) do QAA ¢ obtiveram
os piores desempenhos com MAPE e NRMSE acima de 55% e 35%,

respectivamente.
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Figura 5.14 - Resultados de MAPE e NRMSE para acpm(A) estimado em relagdo aos
dados de campo.
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5.3.4.2 Estimativa de ay(A)

A Figura 5.15 apresenta os valores a,(A) espectral determinado: a) medido, b)
QAAs (LEE et al., 2009), , c) QAA (LEE, 2014), d) QAAm14 (MISHRA et al,,
2014), e) QAAgsHr (WATANABE et al., 2016), f) QAATumia (YANG et al., 2013),
g) QAARrpsm - Lc (JORGE, 2018), h) QAArpsm - L (JORGE, 2018) e i) QAA ac.
Em consequéncia da dedugdo matematica de a,(A) de ai(A) e acpom(A), erros
nas duas ultimas estimativas podem acarretar grandes variagées nos valores
de 0y(A), produzindo até mesmo valores negativos (MISHRA et al., 2014).
Todos os modelos apresentaram pontos com a estimativa de a4(A) negativo,
entretanto o QAAggHr Obteve valores negativos para grande parte dos pontos
até 490 nm. O QAA,s apresentou o pior resultado, com valores de absorcéo
menores que 0,79 m™' em todo o espectro, e média de -0,24 m™ em 709 nm. As
versdes QAAm14, QAArDsM - LE; QAATuia € QAA s demonstraram uma melhor

estimativa da magnitude de ay(A), principalmente até 550 nm, porém ainda
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subestimando os valores. Em dois pontos amostrais (Curuai09 e Curuai10 de
2017) os valores estimados pelo QAAgrpswm - Lc foram espurios, acima de 5 m™.
Com a subestimagao de ai(A) e a superestimagao de acpm(A) os valores de
0e(A) tenderam ao negativo com maior intensidade que os outros modelos da

literatura.

Figura 5.15 - Espectro a,(A\) determinado para cada modelo testado e a versado
parametriza QAA gc.
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A Figura 5.16 apresenta a dispersédo dos resultados de o,(A) estimados por
cada algoritmo testado em comparagéo aos dados medidos, para 10 bandas do
sensor OLCI (413, 443, 490, 510, 560, 620, 665, 674, 681 e 709 nm). Com
excecao do QAARrpswm - Lc, todos os outros modelos testados obtiveram valores
de bias negativo ao longo de todo o espectro. Os maiores erros no bias foram
em 400 nm, variando de -1,73 (QAAgrpsm - Lc) até -3,98 m™” (QAABggHR). Todos os
modelos obtiveram valores de bias entre -0,5 e 0,5 m' a partir de 510 nm. Os

valores de bias para o QAA ¢ subestimaram fortemente nas bandas de 400 (-
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2,935 m™"), 413 (-2,217 m™") e 443 nm (-1,634 m™), devido a superestimacio
dos valores de acpu(A) no passo anterior. A partir de 560 nm, o QAA_cc passa
a superestimar os valores, com bias variando de 0,011 m’ (665 nm) até 0,29
m™ (754 nm). Os valores mais baixos de bias, aproximadamente zero, foram
encontrados nas bandas de 620, 665, 674 e 681 nm, relacionadas com a

presenca de ficocianina, Chl-a, e fluorescéncia da Chl-a, respectivamente.

Figura 5.16 - Dispersao de a,(\A) estimados em relagcdo aos dados de campo.
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Fonte: Produg¢do do Autor.

A Figura 5.17 apresenta os resultados espectrais de MAPE e NRMSE dos
valores de a,(A) estimados em relacao aos valores reais medidos. O modelo da
literatura com maior valor médio de MAPE (82,09%) e NRMSE (29,16%) foi o
QAA,5, seguido do QAARrpswm - L.c com 68,84% de MAPE e NRMSE de 45,64%.
Os modelos QAAm14 € QAATumia apresentaram os menores resultados de
MAPE com 4159% e 4752%, e NRMSE de 17,12% e 17,96%,

respectivamente. Em relacdo ao QAA gc, os valores de MAPE e NRMSE
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médios foram de 68,25% e 19,36%, respectivamente. Seus valores minimos
foram para a banda de 674 nm, com MAPE de 37,43% e NRSME de 11,59% e
seu valores maximos foram para a banda de 709 nm com 133% de MAPE e
21,39 de NRMSE. A banda em 400 nm também obteve um desempenho ruim
no QAA e, com MAPE de 100% e NRMSE de 30,32%. Resultados
satisfatérios foram obtidos para a banda de absorgdo da Chl-a (665 nm) com
39,03% de MAPE e 12,26% de NRMSE. Todos os modelos testados, incluindo
o0 QAA ¢, obtiveram os resultados menos satisfatérios de MAPE e NRMSE
para as bandas de 400 e 709 nm, podendo ser atribuido a ma remocao da

influéncia do material particulado.

Figura 5.17 - Resultados de MAPE e NRMSE para a,(A) estimado em relagéo aos
dados de campo.
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5.3.5 Concentragao de Chl-a utilizando as IOPs do QAA ¢

Buscando avaliar e validar as |OPs derivadas pelo QAA_gc, algoritmos
empiricos para a estimativa de Chl-a foram aplicados nos dados de R(A)
simulados e também nos indices em fungdo das IOPs (04(A), aw(A) € acom(A))
derivadas. Foram testados os algoritmos 2B , 3B (GITELSON et al., 2008) e
NDCI (MISHRA; MISHRA, 2012), e seus respectivos indices g4, Yo € ws. A
Figura 5.18 exibe os ajustes lineares e quadraticos para cada algoritmo e
indice testado. As estimativas obtidas pelos algoritmos ajustados aos dados de
Ris(A) apresentaram altas correlagdes com a concentragdo de Chl-a, com R? de
0,82 para 2B, 0,95 para 3B e 0,78 para o NDCI. Os algoritmos empiricos em
funcao das IOPs resultaram em valores de R? de 0,91 para w4, 0,94 para y, e

0,92 para ys.

Figura 5.18 - Grafico de dispersdo mostrando os ajustes entre a concentragdo de Chl-
a e os indices empiricos aplicados a Rs(A) (a, b e ¢) e suas derivagbes
aplicadas as IOPs (d, e, f).
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Para avaliar e validar o desempenho dos algoritmos empiricos ajustados, foi
realizada uma simulagao MC com 20 mil interacdes, com a selecao aleatéria
das 58 amostras, divididas entre treinamento e teste, nas proporcdes 70% e
30% respectivamente. Os valores modais das estatisticas MAPE, NRMSE e R?
foram utilizados para avaliar as estimativas da concentragdo de Chl-a pelos
algoritmos. A Tabela 5.5 apresenta os resultados de validagdo dos algoritmos

testados.

Tabela 5.5 - Validagdo dos modelos para estimativa de Chl-a utilizando simulagbes
Monte Carlo.

Calibrados com a R,,(A) (n=17) Calibrados com IOPs (n=17)
Algoritmo 2B 2B 3B 3B NDCI NDCI LT2R 117 7% L2312

Ajuste Lin Quad Lin Quad Lin Quad Lin Quad Lin Quad Lin Quad
R? 0,86 0,83 0,85 0,80 0,86 0,74 042 0,67 095 0,88 0,64 0,66
NRMSE (%) 11,79 10,38 11,22 17,26 12,26 20,05 22,89 23,22 16,04 13,19 17,09 25,42

MAPE (%) 90,65118,97 59,09 56,34 140,37 96,61 126,09 75,52 50,91 37,73 122,71 78,37

Bias

3 2,44 0,15 0,06 1,54 -1,30 0,43 2,25 -3,69 -5,99 1,24 -2,66 -7,06
(mg.m™)

Fonte: Producao do Autor.

Os resultados da simulagdo de Monte Carlo mostraram valores de R?> maximo
de 0,95 (y2) e MAPE de 50,91%. O algoritmo com melhor desempenho foi o de
3B bandas com ajuste quadratico, com MAPE de 56,34% e R? de 0,80 para os
dados de Rys(A) e para seu respectivo indice (y2) MAPE de 37,73 e R?de 0,88.
O indice y; linear apresentou uma forte subestimacgéo dos valores (bias=-5,99
mg.m'3), enquanto sua versao quadratica apresentou superestimacio, porém
menor (bias = 1,24 mg.m™). Os indices baseados nos algoritmos de 3B (y,) e
NDCI (w3) obtiveram resultados melhores em comparagao com suas versdes
calibradas com os dados de Ri(A), com uma reducdao no MAPE de

aproximadamente 20%. Com os resultados obtidos para a simulagdo de MC foi
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possivel observar a eficacia das IOPs do QAA em estimar a concentragao de

Chl-a nas campanhas testadas.

Com o intuito de avaliar a possibilidade de aplicagcdo do QAA_cc em condi¢des
diferentes, o algoritmo foi aplicado na campanha de margo de 2016 para a
estimativa das IOPs que foram entdo aplicadas nos algoritmos empiricos. A
Tabela 5.6 apresenta os resultados obtidos para a validacdo dos modelos

empiricos, por meio das estatisticas R, MAPE, NRMSE e bias.

Tabela 5.6 - Validagao dos modelos para estimativa de Chl-a utilizando o conjunto de
dados independentes de margo 2016.

Calibrados com a R, (1) (n=15) Calibrados com IOPs (n=15)

Algoritmo 2B 2B 3B 3B NDCI NDCI LTS 17 117N V7S VTS 1/ 3

Ajuste Lin Quad Lin Quad Lin Quad Lin Quad Lin Quad Lin Quad
R’ 0,09 0,09 0,10 0,10 0,14 0,13 0,04 0,04 0,29 0,29 0,04 0,04
NRMSE (%) 38,53 45,75 31,48 31,47 30,06 34,57 30,06 30,95 31,47 28,74 30,77 30,06

MAPE (%) 73,30 73,39 38,03 38,04 56,54 55,45 45,12 43,82 27,61 27,74 50,00 42,44

Bias

5 -8,05 -8,28 537 537 -442 -490 283 336 6,78 7,06 1,02 4,10
(mg.m™)

Fonte: Producao do Autor.

Ainda que os algoritmos empiricos, aplicados nos dados de margco de 2016,
nao tenham apresentado desempenho muito satisfatério, € possivel observar
que os indices utilizando as IOPs derivadas do QAA.cc melhoraram as
estimativas em relacdo aos modelos calibrados com a Ris(A). O algoritmo de 3
bandas (3B) e seu respectivo indice produziram os melhores resultados MAPE
de aproximadamente 38% e 27%, respectivamente, indicando que algoritmos
analiticos sdo mais promissores do que os empiricos, embora os desafios
ainda sejam grandes. A maior diferenga de MAPE foi observada no algoritmo
2B, com a redugdo do valor de aproximadamente 73% (2B) para proximo de
44% (w4). A campanha de campo utilizada para esta validagao encontra-se em

um periodo hidrolégico distinto do conjunto de dados utilizados para calibrar
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QAALGc, possuindo concentragcdes de TSS muito elevadas, o que pode

justificar a pouca correlagéo de a, com a concentragéo de Chl-a.

5.4 Conclusao

O algoritmo QAA_cc parametrizado para aguas interiores turbidas de lagos da
planicie de inundagado do baixo amazonas obteve resultados satisfatérios na
estimativa de ai(A), acom(A) e au(A). As principais versdes do QAA presentes na
literatura, tanto para aguas costeiras e oceanicas (QAA,s € QAAs) quanto para
aguas interiores (QAAm14, QAABBHR, QAATUIa € QAARDsM), NA0 foram capazes
de derivar as propriedades inerentes dos dados da area de estudo. A
necessidade de calibracdo e reparametrizacao, mostrou-se indispensavel com
os resultados obtidos pelos modelos da literatura. A parametrizacdo das
relagbes empiricas e sua calibragcdo foram de grande importéncia para o
aperfeicoamento de cada etapa entorno das estimativas de ai(A), acom(A) €
0e(A), mesmo que consideradas de segunda ordem de impacto (LEE et al,,
2002).

Como demostrado com os modelos testados (Figura 5.7) e também com
QAA_cc desenvolvido, a escolha do Ag tem alta influéncia sobre o restante do
desenvolvimento do algoritmo. Devido as aguas altamente turbidas da area de
estudo o Ay precisou ser deslocado para comprimentos de onda maiores,
buscando amparar a premissa inicial do QAA (ai(Ao) = aw(Ao)). A definicdo do Ao
em 754 nm para o QAA cc justificou-se devido as altas cargas de CDOM e

materiais em suspensao na area de estudo.

Na parametrizacdo da equacgao para estimacdo de x nota-se a importancia da
escolha das bandas espectrais mais representativas para as condi¢cdes do
ambiente. A escolha das bandas do QAA.gcc em 400, 413, 490 e 674 nm
possibilitou estimativas mais precisas de ai(A). As bandas 400, 413 e 490 nm
buscam compensar os efeitos devido a alta influéncia de CDOM e material
particulado em todo o espectro. Mesmo com baixa concentragao de Chl-a em
todo o conjunto de dados, a banda em 674 nm foi selecionada com o intuito de

reduzir os efeitos do pico de absor¢do da Chl-a em 665 nm. Com os
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coeficientes h0O, h1 e h2 propostos por Lee et al. (2009), foi possivel evitar a
calibracdo desta etapa com dados de campo, o que viabiliza a aplicacdo do

QAA_cc em outros dados, visto que necessita apenas da Rys(A).

Na segunda etapa do QAA g, a calibragéo e parametrizagdo dos coeficientes
¢ e § se mostraram necessarias para boas estimativas de acpm(A) e ay(A).
Porém, as relacbes empiricas propostas nestas etapas ainda nao sao claras
para aguas interiores altamente turbidas, gerando assim incerteza. Portanto, a
proposi¢ao de a,(400) = acpm(400) buscou reduzir as incertezas relacionadas

com a baixa influéncia da Chl-a nos dados de LCG.

A avaliagcdo das |OPs estimadas pelo QAA.gc por meio de algoritmos
empiricos corroborou com a possibilidade da estimativa de Chl-a por meio do
dcom(A) e ae(A). Os indices gerados a partir das IOPs obtiveram resultados
acima de 0,90 para R?, porém a validagao utilizando simulagdao Monte Carlo
obteve resultados satisfatérios apenas para o modelo de 3B. Embora, outras
versdes do QAA tenham estimado a,(A) mais acuradamente, os resultados
estimados pelo QAA_cc produziu resultados satisfatérios para estimar Chl-a,

visto as limitacbes do ambiente de estudo.

A parametrizacao do algoritmo QAA.cc pode apresentar uma alternativa para
o monitoramento dos COAs em ambientes altamente turbidos. Levando em
consideracao a necessidade apenas de dados de R.s(A) para sua aplicagao, o
QAA cc pode ser adotado para o monitoramento periddico por meio de
imagens de satélite. Neste sentido o sensor OLCI/Sentinel-3, tem grande
potencial devido a sua alta resolugcédo temporal e cobertura (FOV). Como opgéao
de sensor de média resolucao espacial para trabalhos futuros, o MSI/Sentinel-
2, mostra-se possivel de utilizagdo no QAA mesmo com algumas limitagdes de
bandas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados obtidos neste trabalho foram importantes para ampliar a
compreensao da dindmica dos constituintes presentes nas aguas turbidas dos
lagos da planicie de inundagcdo amazoénica. Entretanto, neste ambiente
dominado por materiais particulados, principalmente inorganicos, as
estimativas da concentracdo de Chl-a por sensoriamento remoto ainda
necessitam ser aperfeicoadas. Em relagdo a modelagem, os algoritmos
empiricos mostraram-se pouco consistentes devido a alta influéncia dos soélidos
em suspensido e CDOM na regiao do visivel, onde séo localizadas as fei¢cdes
de absor¢dao da Chl-a. Mesmo os algoritmos de 3 bandas ficam prejudicados
devido aos efeitos remanescentes dos sélidos nas regides do NIR. A
sazonalidade dos constituintes e a alta dindmica dos lagos pdde ser observado
nas calibragdes para apenas uma campanha de campo, onde os algoritmos
empiricos foram mais efetivos para os dados in situ, porém pouco satisfatérios

em imagem de data distinta a coleta.

Ao se tratar da calibragdo e parametrizacdo do algoritmo semi-analitico QAA,
os resultados obtidos enfatizaram a necessidade de adaptagao do algoritmo. O
QAA ¢ parametrizado obteve resultados satisfatérios em comparagédo com as
versdes da literatura. Ainda que com sucesso na determinacdo de ay(A), as
relagdes empiricas na primeira etapa do QAA ainda carecem de clareza para
aguas turbidas. Assim, estimativas mais precisas de ai(A) sdo essenciais para
um desempenho satisfatério nos passos seguintes. Mesmo que fora do escopo
deste trabalho, a calibragdo das etapas de determinagdo do by(A) com dados
de campo podem apresentar resultados mais robustos. Na segunda etapa, a
baixa correlagédo dos fatores ¢ e ¢ com as relagdes empiricas proposta no QAA,
para as aguas turbidas da area de estudo, também agregaram incerteza na
parametrizagdo. Portanto, a remogado do fator {, como realizado por Jorge,
(2018), agregou ao QAA_ cc uma abordagem mais robusta para a separagao de
Op(A\) e acpm(A), visto a domindncia do acpm na absorgédo total. A

heterogeneidade das campanhas impossibilitou a validacdo no conjunto de
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dados independente. Assim, para trabalhos futuros deseja-a aplicacédo do
QAA_cc em dados in situ e imagens do sensor OLCI concomitantes com as

caracteristicas de calibracao do QAA cc.
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APENDICE A - ALGORITMOS EMPIRICOS AJUSTADOS COM A
CAMPANHA DE MARCO DE 2016.

Figura A.1 - Dispersao e ajustes lineares e quadraticos entre a concentragao de Chl-a

e os algoritmos empiricos com a campanha de margo de 2016,
aplicados a Rs(A) para o sensor OLI.
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Figura A.2 - Dispersao e ajustes lineares e quadraticos entre a concentragao de Chl-a
e os algoritmos empiricos com a campanha de margo de 2016,
aplicados a Rs(A\) para o sensor MSI.
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