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RESUMO GERAL

SANTOS, Erli Pinto dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho0a8. 2
Monitoramento da cobertura vegetal em bacias hidrograficas inseridas no bioma
mata atlantica com base em integracao de imagens opticas e de radarientador:
Demetrius David da Silva. Coorientadora: Cibele Hummel do Amaral.

Um entrave na aplicacdo de métodos e técnicas de sensorianmoto ogbital com
sensores Opticos para monitoramento espacialmente continuo de ditieidades é a
influéncia das condicbes atmosféricas na qualidade das imagens euéndia de
observacéo da superficie. Esse € um problema recorrente em regid@sssti@pno o
territério do Brasil, principalmente no periodo chuvoso, de modo que a observacdo da
vegetacado para atividades como agricultura, manejo florestal e mgiengeré afetada.

Dada a natureza das micro-ondas, nas técnicas de sensoriamento remoto, prmmnadar

os radares de abertura sintética, as particulas atmosféricas néodiafin nesse tipo de
imageamento, permitindo monitoramento continuo e frequente da superficie em
observacéo. Desse modo, o0 objetivo deste estudo foi propor uma metodologia capaz de
possibilitar 0 monitoramento da cobertura vegetal em bacias hidrogréficabase em
integracdo de imagens oOpticas e de radar que permita o monitoramento frecgemte
lacunas oriundas de nuvens, usando como area de estudo a bacia hidrogréafidaato rio

A é&rea de estudo foi escolhida por apresentar duas propriedades que nmtedere
imageamento do sensor de banda-C empregado: as variagcdes do relevo ecaovegeta
densa do bioma predominante na bacia do rio Doce, a Mata Atl&Pdia monitorar
guantitativamente a presenca da vegetacéao foi proposto um indice dealapiacao
(DPSVIm) com dados Sentinel-1, e sua avaliagdo levou em cont@rsakdade dos
regimes de chuva e do relevo ao longo da bacia. O indice proposto foi confrontado com
indices de vegetagdo (NDVI e EVI) calculados com imagens do sendbaisat 8 ao

longo de uma série mensal de quatro anos hidroldgicos, tendo apresentamt@smelh
ajustes no semestre seco de cada ano, evidenciando a sensibiliddai@odode radar a
umidade da superficie. Com base na relacdo complementar entre 0 DPSVIm e ®s indice
opticos foi proposto o monitoramento continuo e frequente da vegetacdo d@avés
predicdo dos indices 6pticos por sistemas de aprendizado de maquinaeNtdse s
Random Foresfoi o algoritmo que melhor acertou na predicdo do NDVI e EVI em
diferentes escalas, generalizando bem para pontos amostrais ndo conhecidos. A proposta

de integracdo de imagens de radar com imagens Opticas para moniget@Ecae



mostrou-se promissora mesmo com as influéncias do relevo e umidadegass SAR-
C, carecendo, em trabalhos futuros, do estudo dos efeitos da umidade da suoerficie
indice DPSVIm para melhorar a sensibilidade deste em quantificagedaagé&o no
periodo chuvoso bem como o teste com dados de outras missdes de radar, avadiando ai

os resultados com medidas alométricas da vegetacao.

Palavras-chave: Radar de abertura sintética. indice de vegetacéocapoApaendizado

de maquina. Cobertura de nuvens. Mata Atlantica.



ABSTRACT

SANTOS, Erli Pinto dos, M.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, July, Z@getation
cover monitoring in watersheds inserted in Atlantic Rain Forest biomebased on
integration of optical and radar imagery. Adviser: Demetrius David da Silva. Co-
adviser: Cibele Hummel do Amaral.

An obstacle in the application of orbital remote sensing methods and techmitjne
optical sensors for spatially continuous monitoring of various activitigeismfluence

of atmospheric conditions on image quality and surface observation frequencig. & his
recurrent problem in tropical regions such as Brazil, especially in thesaason, so that
the observation of vegetation for activities such as agriculture, forest nmagastgend

the environment is affected. In function of the nature of microwaves, in radatere
sensing techniques, such as synthetic aperture radars, atmospherlespddiaot
influence this type of imaging, allowing continuous and frequent monitoring of the
surface under observation. Thus, the objective of this study was to propatedotuey
capable of enabling the monitoring of vegetation cover in watersheds baséetoation

of optical and radar images that allows frequent monitoring and withoutgégsj using

as a study area the Doce river watershed. The study area was cluzaese litepresented
two properties that interfere in the imaging of the C-band sensor tsedpdgraphy’s
behavior and the dense vegetation of the predominant biome in the Decshwdf the
Atlantic Forest. To quantitatively monitor the presence of vegetad modified dual
polarization SAR vegetation index (DPSVIm) was proposed with Sentinel-ladatés
evaluation took into account the seasonality of rainfall regimes andgbgraphy along
the watershed. The proposed index was compared with vegetation indices dNDV
EVI) calculated with images captured by the OLI/Landsat 8 sensor oventalgnseries

of four hydrological years, having presented better adjustments in the dry semhester
each year, evidencing the sensitivity of radar data to surface moisturel @asbe
complementary relationship between the DPSVIm and the optical indicésuows and
frequent monitoring of vegetation was proposed through the prediction of optical indices
by machine learning systems. In this sense, Random Forest was thehmlgat
generated the most accurate predictions of NDVI and EVI in differemisscmneralizing
well to unknown sampling points. The proposal for the integration of radar smatie
optical images to monitor vegetation was promising even with theemies of

topography and surface moisture on SAR-C images, lacking, in future studies, the study



of the effects of surface moisture on the DPSVIm index to improve its sépdi
quantifying vegetation in the rainy season as well as testing wighfrdeth other radar

missions, also evaluating the results with allometric measurements of thaticeget

Keywords: Synthetic aperture radar. Radar vegetation index. Machméng@aCloud

cover. Atlantic Rain Forest.
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1. INTRODUCAO GERAL

Métodos e técnicas de sensoriamento remoto tém o potencial de fornecer
informagdes da superficie da Terra em larga escala, com alta &sasgacial e
temporal, permitindo o monitoramento de diferentes atividades. Essas igdesna
desempenham um papel vital na avaliacdo e estudo da dinamica da colegtah
impactando atividades como agricultura, florestas e meio ambieBRIABAMY,

2018). Para isso foram desenvolvidos diferentes métodos, baseados em dados coletados
por sensores Opticos, para avaliagdo das condi¢cbes da vegetacdo, cordicess
espectrais de vegetacao.

indices de vegetacéo calculados a partir de dados de sensores remotosague ope
no espectro dptico sdo amplamente usados para estimar atributos bidéisiegstacao,
como biomassa fotossinteticamente ativa, indice de area foliaida@e fotossintética
(DUBE; MUTANGA, 2015; LEHMANN et al, 2012; MOREIRAet al, 2016). Estes
indices usam relacdes de bandas do espectro azul, vermelho e infravgnmbxeitno
para inferir sobre parametros biofisicos, tais como o NDN&rihalized Difference
Vegetation Index o SAVI (Soil Adjusted Vegetation Indexe o EVI Enhanced
Vegetation Index(HUETE et al, 2002; HUETE, 1988; JUSTICE&t al, 1998; ROUSE
et al, 1973). Entretanto, estes produtos oriundos de sensores 6pticos sao altamente
influenciados pelas condicbes atmosféricas, especialmente peltubdernuvens que
sdo opacas a radiacao eletromagnética nessas regides do espectro.

A cobertura de nuvens, para o sensoriamento remoto 6ptico, € um problema
recorrente em regides tropicais como o territorio do Brasil (ASNER, 2001; SARQ
2007), porqué impede que instrumentos Opticos obtenham dados da superficie.da Terra
Mas enquanto isso, a vegetacdo tem um processo dinamico e mudancas/agprass
biomassa muitas vezes ocorrem em curtos intervalos de tempo (WHITC&AET
2015; WISEMANEet al, 2014). Por isso as técnicas de imageamento por micro-ondas sao
importantes alternativas, principalmente usando sensores ativos coradaoss de
abertura sintéticaSynthetic Aperture Radar SAR) (REIGBERet al, 2020), pois estes
independem da iluminacdo solar e penetram em areas cobertas por nabéna, e
chuva, permitindo fluxos de dados livres de lacunas para mapeamentoetizc&eg
(SZIGARSKI et al, 2018; WOODHOUSE, 2006).

As razfes fundamentais para a aplicacdo de sensores de micro-qudasstes

usam a regido do espectro de micro-ondas, onde as interacfes com s&mbfetadas
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por diferentes parametros fisicos comparativamente aos sistemasos Opti
(WOODHOUSE, 2006). Enquanto a quantidade de energia refletida por uma folha verde
no espectro vermelho é dada em funcédo da quantidade de clorofila, num determinado
comprimento de micro-ondas a energia refletida é proporcional ao tamanha, orm
conteudo de agua da folha (WOODHOUSE, 2006), governando os mecanismos de
reflexdo, nesse caso de retroespalhamento, da energia emitida pelo sensor.

O mecanismo de retroespalhamento de uma superficie depende das propriedades
fisicas e elétricas desta e das caracteristicas operaailanaensor (LIUet al, 2019;
WOODHOUSE, 2006). Como caracteristicas operacionais do sensor tem-se o0
comprimento e a polarizacdo da onda, além do angulo de incidéncia. Ja aslgueprie
dielétricas, a orientacdo (incluindo topografia) e a rugosidade da supesficie,
parametros dos alvos. Esses parametros dos alvos condicionam o singpaktack
para os sensores SAR, e na pratica um parametro € com frequéncia awioipaza a
extracdo de outro parametro importante (R&@l, 2013). Um parametro do sensor que
€ importante na avaliacdo da cobertura vegetal, seja sua soatma do solo (AGB),

o0 conteudo de agua da vegetacdo (VWC) ou outras propriedades, € a polarizacéao
(MCNAIRN; SHANG, 2016) e foi baseado no conceito de polarizacdo que irdiices
vegetacdo como o RVR@darVegetation Indexforam propostos (KIM; VAN ZYL,

2000, 2009; SZIGARSK¢t al, 2018).

Quando o sinal de polarizacédo vertical € emitido (como as bandas\\W do
Sentinel-1) este tende a mudar o estado de polarizacéao parteatméotalmente quando
interage com um anteparo, isso porqué o angulo de orientacdo muda em funcasde Vvari
fatores (PERIASAMY, 2018). E essa energia emitida quando interage com fhcgiper
vegetada tende a sofrer alteracdo no estado de polarizacdo, fendmenacaumo
despolarizacdo. De acordo com Woodhd@8€6) a vegetacéo tende a ser tanto emissor
quanto dispersor despolarizante, de modo que as contribuicbes verticais e disrizont
tendem a ser progressivamente similares na propor¢cdo em que o seapedhado da
vegetacdo aumenta. Ou seja, a alta densidade de plantas retorna lates em
polarizacéo cruzada (VH ou HV) (PATH al, 2006).

Abordagens de quantificacdo da vegetacdo, como o RVI, sédo frequentes com
sensores de banda L (SAR-L), e como alternativa adequada para o RVI foi ppaposto
Periasamy(2018) o modelo DPSVI Dual Polarimetric SAR Vegetation Indéxpara
representar a vegetacdo como um modelo de espalhamento fisico baseadodeo grau
despolarizacdo do sinal (PERIASAMY; SENTHIL; SHANMUGAM, 2019). O DRSV
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desenvolvido para imagens do sensor de banda C (SAR-C) da missdo Sentinel-1
aproveita, ainda, a alta resolucéo espacial e temporal (6 dias da erisdois satélites)

da missao Sentinel-1, permitindo monitoramento espacialmente coetfreguente da
superficie. Entretanto, o DPSVI foi desenvolvido para regiées na india de vegetaca
esparsa e culturas agricolas (PERIASAMY, 2018), sendo desconhecidafiaiénaia

em regides de biomassa vegetal densa, como a Mata Atlantica do Brasil.

E importante deixar evidente que, como ja discutido, os indices Op#ioos s
estreitamente relacionados aos parametros biofisicos da vegetasdinfeticamente
ativa, ja os dados de radares a toda a AGB (dependendo da frequéncia da banda) e
contetdo de agua, portanto, medem a radiacao proveniente da vegetacaoesubdife
espectros. Dada a empregabilidade dos indices Opticos em estutmmadeade decisdo
nas atividades supracitadas, abordagens de uso dos radares em integrdg&imsaos
opticos tém surgido mais recentemente, como abordado por Sivastiakd2018)e
Filgueiraset al.(2019) por sistemas de aprendizado de maquina.

Sistemas de aprendizado de maquina tem sido amplamente empregatimass
décadas por efeito do poder de predizer ou classificar (dependendo do prelmema
questdo) com acuracia e da capacidade de aprendizado com novas info(@REERN,

2017). O problema de predicdo abrange o desenvolvimento de uma ferramenta
matanatica (ou modelo) capaz de gerar predi¢cdes acuradas (KUHN; JOHRRSTRY,

e assim a integracdo de dados de radar e Opticos na avaliagégetizcao tem sido
empregada por predicdo de indices de vegetacao por covariaveis origioanadares
(FILGUEIRAS et al, 2019; SIVASANKARet al, 2018).

Considerando possibilidades de integracdo de dados 6pticos e de radar, ® ainda a
potencialidades das imagens SAR-C da missao Sentinel-1 emigaaatifegetacédo sem
influéncias de condi¢cdes atmosféricas e suas limitagdes quantaraxgedsticas
ambientais da bacia hidrogréfica do rio Doce, a dissertacdo, apdssent forma de
artigos, buscou investigar o uso dessas imagens para propor um sistema de
monitoramento continuo da vegetacdo no bioma Mata Atlantica. rgosa
desenvolvidos visam analisar i) 0 monitoramento de vegetacdo em regides tropicais com
indice de dupla polarizacdo SAR-C avaliando influéncias sazonais eaespadi) o
monitoramento continuo da vegetacdo em bacias hidrograficas com bagegeatao

de imagens o6pticas e de radar por algoritmos de aprendizado de maquina.
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2. ARTIGOS CIENTIFICOS

2.1 Artigo 1 — Monitoramento de vegetacdo em regides tropicais com

indice de dupla polarizagdo SAR-C: influéncias sazonais e espaciais

2.1.1. Introducao

indices espectrais de vegetacdo tém sido utilizados em diversos estudos
hidrolégicos com objetivos distintos, como para a compreensdo dos padrdes de
precipitacdo e sua relacdo com a cobertura vegetal (WANG; RICH; PRIDB;
WANG et al, 2010) e dos efeitos da dinamica vegetal nos regimes hidrolégicos e baci
hidrograficas (LIUet al, 2016). O uso ndo se restringe a hidrologia, sendo também
amplamente empregados para estimar atributos biofisicos da vegetagdo, como biomassa,
indice de area foliar e atividade fotossintética (DUBE; MUTANG®AL5; LEHMANN
et al, 2012; MOREIRAet al, 2016). Ademais, indices de vegetacdo como fonte de
informacédo sobre crescimento e condicdes da vegetacdo em nivel singgubic
fundamentais na tomada de decisdo em campos como agricultura, sil@jcoieio
ambiente e areas afins (PERIASAMY, 2018).

Diversos indices espectrais, como o NDVI (Normalized Difference Viegeta
Index) e o EVI (Enhanced Vegetation Index) (HUEAEI, 2002; ROUSEet al, 1973)
temsua aplicabilidade demonstrada para representar a vegetacéo por ahatbssrnas
Gltimas décadas (COLWELL, 1974; DUBE; MUTANGA, 2015; GITELSON, 2004;
HUETE, 1988). Entretanto, indices oriundos de sensores 6ticos sdo altamente
influenciados pelas condi¢cdes atmosféricas, especialmente pela cotbenurzens em
regides tropicais (ASNER, 2001; SAN& al, 2007) e sua opacidade a radiacdo
eletromagnética nos espectros visivel e infravermelho, problema este qatetado
sensoriamento feito por radares de abertura sintética (SAR).

Os sensores SAR nao dependem de iluminacéo solar e penetramsetoldeeas
por nuvens, neblina e chuva, permitindo fluxos de dados livres de lacunas, pselendo
empregados no mapeamento da vegetacédo (SZIGARSH, 2018; WOODHOUSE,
2006). Por isso, ao passo que indices espectrais de vegetacdo foram desenvolvidos
indices de micro-ondas também emergiram (CHANG; SHOSHANY; OH, 2018;
CHOUDHURY et al, 1987; KIM; VAN ZYL, 2009; PERIASAMY, 2018). Todas estas
abordagens séo baseadas em polarimetria e em mecanismos denespaalumeétrico
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da vegetacdo (CHANG; SHOSHANY; OH, 2018; FRIS@&Mal, 2018; PERIASAMY,

2018; WOODHOUSE, 2006). Embora existam métodos mais complexos que podem ser
desenvolvidos com sistemas polarimétricos aéreos ou de medi¢cdegantétieas
polarimétricas (SAATCHI, 2019), métodos como o RVI (Radar Vegetation Index) sdo
bem fundamentados na literatura (ARII; VAN ZYL; KIM, 2010; KIM; VAN ZY2000;
SZIGARSKI et al, 2018).

O RVI foi desenvolvido para sensores de banda L (KIM; VAN ZYL, 2000) e todas
as modificacbes feitas também para sensores SAR-L (CHARBONNERUDEL;
FERNANDES, 2005; SZIGARSKIlet al, 2018). Mas sO recentemente indices
polarimétricos surgiram para sensores SAR de banda C de dupla polarizacab(vafti
e VH), aproveitando dados da missdo Copernicus Sentinel-1 da ESA. Um @xeapl
abordagem de Nasirzadehdizejial. (2019) para RVI (de Charbonneatal. (2005)).

Hird et al. (2017) desenvolveram o indice Pol (Normalized Polarization), para
mapeamento de zonas Umidas com dados Sentinel-1. Razdo de bandas també
empregada por Filgueiras (2019) para modelagem de NDVI sobre lavouras. Atés) de

um desenvolvimento recente € o DPSVI (Dual Polarimetric SAR Vegetatiox) ipole
Periasamy (2018): um indice de dupla polarizacédo VV e VH, bandas de retribudiao

global das missdes Sentinel-1 A e B, baseado no efeito de desmdlardo sinal de
micro-ondas. Estas abordagens foram desenvolvidas e testadas em agifacdas ou
classes especificas de vegetacao.

O DPSVI foi desenvolvido para regides de vegetacao esparsa e clibadszem
e sua aplicabilidade a regides de biomassa densa € desconhexsdarenista por
Periasamy (2018) como sendo de baixa sensibilidade. Partindo desse pressuposto, 0s
objetivos desta pesquisa sdo: a) propor modificagcdes no DPSVI (Dual Polarimetric SAR
Vegetation Index) para representacao de vegetacao densa usando dados do sensor SAR
C Sentinel-1, tendo como espa¢o amostral a bacia hidrogréafica do rioBYasit, e b)
identificar efeitos da sazonalidade do regime de chuvas, bem como phgoas
topograficos da bacia, sobre as imagens SAR, e como estes parametfereimtno

desempenho do indice.

2.1.2. Metodologia
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2.1.2.1. Area de estudo

O espaco amostral escolhido foi a bacia hidrogréafica do rio Doce, sitaiaeigiao
Sudeste do Brasil e inserida nos Estados de Minas Gerais e Espirito Santo. Abrange uma
area de drenagem de, aproximadamente, 86555 (RGENCIA NACIONAL DE
AGUAS, 2017). O rio Doce tem sua foz no Oceano Atlantico, fazendo cowm lopeia
apresente altitude minima de 0 m (nivel do mar), atingindo maxima de 2606m de acordo
com modelo digital de elevacdo NASADEM (NASA JPL, 2020). Além da o
Doce, quatro sub-bacias foram escolhidas para avaliar o indic¥| A% maiores
escalas, representadas pelos codigos: 77992, 78623, 7799262 e 786232. Sub-bacias
codificadas de acordo com a metodologia proposta por Pfafs(@886) adotada
oficialmente no Brasil pela Agéncia Nacional de Aguas (BRASIL, 2003).

Uma descricdo das caracteristicas planialtimétricas da &éatias sub-bacias é
dada pela Tabela 2.1.1, e a Figura 2.1.1 traz localiza¢ao da bacibazmgcom modelo
digital de declividade representando variacdes e classes no relasorde com Santos
et al.(2018).

Tabela 2.1.1. Caracteristicas fisicas da bacia do rio Doce e sub-bacias em estudo.

Bacia/Sub- Area Altitude (m)
bacia aproximada 'Maxima Média Minima Desvio-
(km?) padrédo

Rio Doce 86 555.00 2606 519.32 0 307.50
77992 3996.46 560 62.88 0 62.62
779926 347.54 114 48.91 0 23.24
78623 1043.12 1272 760.06 360 112.60
786232 127.49 1114 755.41 565 113.46

Fonte dos dados altimétricos: Modelo Digital de Elevacdo NASADENSA
JPL, 2020).
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Figura 2.1.1. Localizagdo da bacia hidrografica do rio Doce sobre modeld dayita

declividade, com destaque para as sub-bacias adotadas no estudo.

Fonte dos dados: limites estaduais do Brasil (INSTITUTO BRASILEIRO DEGEOGRAFIA E
ESTATISTICA, 2020), bacias hidrograficas (AGENCIA NACIONAL DE AGUAS, 2017) e modelo
digital de declividade (FARRet al., 2007; GOOGLE EARTH ENGINE, 2020a).

Fonte: Autor.

A bacia do rio Doce tem 98% de sua area inserida no bioma Mataigstlant
outros 2% no bioma Cerrado (ECOPLAN-LUME, 2010), mas apresenta uma diversidade
de classes de uso e cobertura do solo como mostra a Figura 2.1.2, conadamegdo
4.1 da iniciativa MapBiomas (2019) de mapeamento da cobertura dos biomas do Brasil.
Esta destaca apenas classes vegetais de uso e cobertufaroomgéo florestal, florestas
plantadas, agricultura e pastagem e outras, que sao objeto do effutddisso ha seis
zonas climéticas ao longo da bacia variando de zonas tropicais a subtropicais umidas, de
acordo com a espacializacdo da classificagcéo climéatica de Kéfgteada por Alvares
et al. (2013), ilustrada no mapa dagura 2.1.3. Essa diversidade de zonas climéaticas
reflete nas temperaturas médias anuais que, conformeePakg017), variam de 18 a
25 °C. Nas sub-bacias de altitude, o clima é subtropical mido com inverno seco e verao
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guente (Cwa) e com verao temperado (Cwb), ja nas sub-bacias maisotdinas é

tropical com monc¢des (Am) e com inverno seco (Aw).

«» Legenda
4 £ CIBacia hidrografica do rio Doce
8_0 [ Sub-bacias 77992 e 779926
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Figura 2.1.2. Mapa de uso e cobertura do solo ao longo da bacia do rio Doce, destacando
diferentes fitofisionomias existentes no ano de 2018.
Fonte dos dados: MapBiomas (2019).

Fonte: Autor.

Para avaliar a influéncia do regime de chuvas no desempenho do indice DPSVI o
ano hidroldgico na bacia do rio Doce foi definido, e toda a andlise € baseada nele. O ano
hidrologico foi obtido a partir da andlise das séries histéricas de dadsistidos de
todas as estacdes pluviométricas e fluviométricas localizmésngo da bacia e com
dados disponiveis no portal Hidroweb

(http://www.snirh.gov.br/hidroweb/publico/apresentacap.d Agéncia Nacional de

Aguas (ANA), tendo sido definido o semestre chuvoso como sendo de outubro a margo
e 0 semestre seco de abril a setembro, com o0 ano hidroldgico iniciarmdgugr de

cada ano. Assim, a analise compreende quatro anos hidrologicos: 2015/2016 a 2018/2019.


http://www.snirh.gov.br/hidroweb/publico/apresentacao.jsf
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Figura 2.1.3. Distribuicdo da classificacéo climatica de Képpen sobresadoatd Doce

e sub-bacias de interesse.
Fonte dos dados: Alvares al.(2013)

Fonte: Autor.

2.1.2.2. Dados orbitais

Todo o processamento de imagens orbitais sobre a area de estudo foi realizado na
plataforma Google Earth Engine (GEE) JavaScript
(https://earthengine.google.com/platfo)ynGORELICK et al, 2017), salvo excecdes

explicitadas na sequéncia. No GEE foram processadas imagens SARH&ISee
Landsat 8 OLIQperational Land Imagg¢r Como a analise neste estudo foi realizada em
quatro anos hidroldgicos, as imagens Sentinel-1 e Landsat 8 foram pareadésenémsa
gerando 48 mosaicos mensais: as Ultimas imagens do més (para amios|-Bent
Landsat 8) que cobrem toda a area de estudo, sédo selecionadas e mosaicadas.

Para calcular o indice DPSVI foram usadas imagens Sentinel-1 prégadas
no GEE. Foram empregadas imagens do modo de aquisicamtdkfgrometric Wide
Swath Modg que escaneiam a superficie em trés subfaixas (IW1, IW2 e IW3) com
angulos de incidéncia de 32.9, 28.3 e 43.1° e resolugédo azimutal de 22.4, 22.5 e 22.6m
respectivamente (EUROPEAN SPACE AGENCY, 2019). Essas imagens samgprodut
Ground Range Detectd@RD) (EUROPEAN SPACE AGENCY, 2020a) disponiveis na
colecdo “COPERNICUS/S1 GRD FLOAT” do GEE e ja sdo pré-processados
(GOOGLE EARTH ENGINE, 2020b) com as bandas VV e VH calibradas para "0, cujo


https://earthengine.google.com/platform/
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tamanho do pixel passa para 10m. Filipponi (2019) descreve em detalhes o pré-
processamento dos produtos GRD Sentinel-1.

Com propdsito de analisar a sensibilidade do DPSVI para represeatmtacao,
este foi comparado com NDVI e EVI calculados com dados do sensor 6ticat.8nds
OLI. O sensor OLI gera imagens com resolucao espacial de 30 mxcegéie da banda
pancromatica, que é de 15 m) com cenas de O6rbitas sobrepostas com dirhéasoe
183km, aproximadamente. O sensor coleta bandas no espectro visivel, infravermelho
proximo e de ondas curtas, totalizando nove bandas espectrais. Suésraentsnbém
processadas no GEE e obtidas a partir colecio de imagens
"LANDSAT/LCO08/C01/T1_SR" (GOOGLE EARTH ENGINE, 2020c).

As cenas da colecdo "LANDSAT/LC08/C01/T1_SR" sao ortoretificadas e a
imagens sdo em reflectancia da superficie, corrigidas atmosfenieapedo algoritmo
LaSCR (UNITED STATES GEOLOGICAL SURVEY, 2019; VERMOTé& al, 2016).

Das nove bandas Landsat 8/OLI, trés foram usadas no estudo: NIR (infravermelho
préximo), vermelho e azul (bandas 5, 4, e 2 respectivamente), para coOmputo @ss indic
NDVI e EVI. As cenas Landsat 8 passaram por eliminacdo de nuveosnf@as de
nuvens) usando atributos de qualidade de pixel (bpnad qa) gerados a partir do
algoritmoCFMask (FOGAet al, 2017; GOOGLE EARTH ENGINE, 2020c).

Processamento de imagens Sentinel-1

Para avaliar a influéncia do relevo sobre as imagens SAR, e por consequéncia no
desempenho do DPSVI, foi necessério aplicar correcédo de terreno. Entretéonica t
nao foi possivel de ser aplicada no GEE, pois atualmente as inBayetinsel-1 estdo
calibradas apenas pas® (GOOGLE EARTH ENGINE, 2020b), de modo que para
estudar esse efeitos topograficos algumas imagens foram obtidas doApaste
Satellite Facility (ASF, https://asf.alaska.edué foram processadas usando o pacote
Sentinel-1 Toolboxno softwareSNAP versdo 7.0 (EUROPEAN SPACE AGENCY,

2020b). Foram calibradas pa/r%w eyOVH (unidade de poténcia linear) pelo algoritmo

RTF (Radiometric Terrain Flatteningproposto por Sma(R011) Essa etapa foi aplicada
na bacia 78623 e as imagens processadas (Tabela 2.1.2) foram inserG&E:

(https://code.earthengine.google.com/?asset=users/erlisantos/S1_GRD FLOAT TF



https://asf.alaska.edu/
https://code.earthengine.google.com/?asset=users/erlisantos/S1_GRD_FLOAT_TF
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Tabela 2.1.2. Data de aquisicdo de imagens Sentinel-1 para aplicagdao de RTF

Ano hidrolégico  Semestre Data da imagem
Chuvoso 2015-10-23
2015/16
Seco 2016-04-20
Chuvoso 2016-10-23
2016/17
Seco 2017-04-09
Chuvoso 2017-10-30
2017/18
Seco 2018-04-28
Chuvoso 2018-10-25
2018/19
Seco 2019-04-23

Mesmo apos calibracéo e remocéao de ruidos (de borda e térmico),baigasbri
dos dados Sentinel-1 em unidade de poténcia exibe um comportamento @rapens
outliers, devido a problemas de calibracdo que ocorrem em varias @egijigle acordo
com Frisonet al. (2018) Esse comportamento é atenuado quando os dados estdo em
escala logaritmica (dB) mas isso resulta em numeros negativobjlinaredo o calculo
do DPSVI. Portanto, com base no histograma de bamtiasy®, foram encontrados
outliers, definindo como limiar os percentis 95 e 99%, respectivamente, ogayaais
mascarados. Feito isso, o efapeckldoi atenuado com filtro de mediana com um kernel
5 x 5 pixels. A Figura 2.1.4 exibe o fluxograma adotado para o processamento dos dados

Sentinel-1, onde os produtos finais séo baadgs, 0%y, v°,, €v°,,;
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Figura 2.1.4. Pré e pGs processamento de dados Sentinel-1 compondo a base de dados
do estudo na plataforma GEE.

Fonte: Autor.

indice DPSVI

O DPSVI é um produto de dois outros indices: o IDPIM¥grse Dual-Pol
Diagonal Distancge o VDDPI {ertical Dual De-Polarization Indgxequacdes 1 e 2,
respectivamente (PERIASAMY, 2018). O IDPDD distingue pixels de agua elou
vegetacao de pixels de solo descoberto, e com a inclusdo do VDDPI, cebiditifica
o tipo de alvo presente no pixel (Figura 2.1.5). O produto de IDPDD, VDDBhada
VH resulta no DPSVI (equacéo 4), cuja interpretacéo pode ser visualizBgare2.1.5
onde o indice encontra-se matematicamente normalizado, onde valor resuita@tea
com o incremento da quantidade de biomassa acima do solo (AGB).

0 0 0
(0 Vv(max) — O VV) + 0 yy

IDPDD = (1)
V2
%+ a°
vpppl = ———"H 2)
0 yy
UOVH
VDDPI = 1+ —5 (3)

0 yy
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0 0 0 0 0
0 yy(mix) —0 vw) Tt 0 vy 0yy+0 yy
ppsy1 = (7 v ) : . - 0%y (4)
V2 0 yy
DPSVI =
f(IDPDD) f(IDPDD, VDDPI)  f(IDPDD, VDDPIL, VH)
10— egetacdo e Vegetacdo egetagdo
Corpos hidricos
0.5—
Corpos hidricos
Solo descoberto
0.0— Solo descoberto “EEESolo descoberto 'Corpos hidricos

Figura 2.1.5. Comportamento do DPSVI em funcado dos indices IDPDD, VDDPI e da
banda VH.
Fonte: adaptado de Periasa(@018)

O comportamento do IDPDD tende a saturar em regides de biomassa dens
(PERIASAMY, 2018). Partindo desse pressuposto modificacdes foram necessarias no
modelo por dois motivos: simplificar calculos para implementar o etoo@m
computacdo em nuvem e melhorar o desempenho do indice em regides de biomassa
densa. Assim, o IDPDD foi substituido pelo DPDD (Dual Polarization Didgona
Distance) também proposto por Periasamy (2018) que visa ser mais sensivelgiuveget
densa.

O VDDPI pode ser matematicamente descrito pelas equa¢cdes Z2quag@o 3
apresenta a soma da razawfg, poro®,, (empregado por Vreugdenleil al. (2018))
com a unidade, podendo ser simplificado pela exclusdo da unidade. Invertendo o
numerador4°,) e denominadora(y), tém se a taxa cruzada (CR, equacédo 6). O CR
tem um comportamento exponencial em fungédo de VDDPI, melhor estratificando pixel
de vegetacédo, além de ja ter sido testado por Fesah (2018) em areas de floresta
decidua. Portanto, o DPSVI modificado (DPSVIm) foi proposto como produto de DPDD,
CR ecs®,y para quantificar a vegetacéo na area de estudo (equacgéo 7). DPSSSVirD
sdo nao-normalizados, mas para sua avaliacdo com indices Oticasapagor

normalizacdo matematica.
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0 0
O yy t 0 yy

DPDD = — 75 (5)
0
CR = =5 (6)
VH

0o 2 0 0
o +o0 e
DPSVIm = —% ASESLL] (7)
V2

indices oticos de vegetacéo a partir das imagens Landsat 8

O NDVI, desenvolvido por Rous al.(1973), ndo tem um comportamento linear
e tende a saturar em areas de vegetacdo com altas quantieldiemassa (GITELSON,
2004; HUETEet al, 2002; JIANGet al, 2008). Por essa razao, além do NDVI foi
lancado méao do EVI, que foi desenvolvido para otimizar o sinal da vegetat@oando
a sensibilidade em regides de alta biomassa, reduzindo a influérsireatido solo e da
atmosfera sobre a resposta do dossel (JI&N&., 2008; JUSTICEet al, 1998). O EVI
foi calculado de acordo com a equacao de Justiak (1998) e Huetet al. (2002), mas
para compatibilizar amplitude de valores de NDVI e DPSVIm, o paraméticaerado
de 2.5 para 1.5. Além disso passou-se, por uma andlise preliminar dgnsma
identificou-se os limites de NDVI>0.3 e EVI>0.15 para areas de vegetacdo, mascarando
as imagens com esse critério a fim de perfazer analise apenas em &taiaseg

Um modelo digital de declividade com resolucdo espacial de 30m oriusdo do
dados SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) (FABRal, 2007; FARR,;
KOBRICK, 2000) foi incorporada ao processamento das imagens Landsat 8 para
restringir a amostragem em areas com declividade maior que 10°:d@aassdras foram
tomadas em areas com relevo ondulado, suave ondulado e plano, que representa
aproximadamente um terco da area da bacia. O propésito foi de mwittrar pixels que
aparecem com efeitos de layover e radar shadow (WOODHOUSE, 2006) gassma
Sentinel-1 sem procedimento de RTF. O fluxograma da Figura 2.1.6 exibe

processamento das imagens Landsat 8 e SRTM no GEE.
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"USGS/SRTMGL1 003" e SRTM
"LANDSAT/LC08/C01/T1_SR"
OLI/Landsat 8
e
Selecionar cenas por Computo da
més declividade
Filtragem de dados | _ Mascarar pixels de nuvem e
validos sombra de nuvem Codigo
‘ no
GEE
Mascarar NDVI < 0.3 > ;
Calcular NDVI e EVI > e EVI<0.15 k‘}‘)’fsmpt
I
Mosaicagem com cenas Landsat 8
Bandas:
NDVI >0.3
EVI >0.15

Declividade

Figura 2.1.6. Processamento de dados Opticos da plataforma Landsat 8, tendo como
produtos de saida as bandas de NDVI e EVI.

Fonte: Autor.

Amostragem e avaliagéo de resultados

O fluxograma da Figura 2.1.7 resulta do processamento ilustrado na Figura 2.1.4
e na Figura 2.1.6, e exibe o processo de amostragem aleatéria encqimetmdos
validos fo-null) no GEE. As amostras foram empregadas para avaliar o desempenho do
DPSVI e DPSVIm com os indices NDVI e EVI. A comparacgao dos indegadar em
funcdo dos indices o6ticos foi realizada por métricas estatisticasrééacado e acuracia
em um total del03 638amostras através do tempo e espaco, de diferentes classes de
vegetacdo. As amostras mensais de DPSVIm vs. NDVI e DPSVIm vsfogr
submetidas ao teste de correlacdo de Spearman, em funcdo da ndmedentas
distribuicées (DE WINTER; GOSLING; POTTER, 2016).
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Figura 2.1.7. Processo de amostragem dos indices de vegetacdo DPSVIMNIEXI e
no GEE.
Fonte: Autor.

Todas as analises de correlacdo, concordancia e acuracia foranada®euitre
DPSVIm vs. NDVI e DPSVIm vs. EVI. Assim, como medida de acuracisoaes# o
indice de Concordancia de Willmot (d), conforme proposto por Willmott (1981). Para
avaliar o viés e os erros do DPSVIm foram computados as métricéstiesmRMSE e
MBE (Root Mean Square Error e Mean Bias Error, respectivamente). Toda a avaliaca
foi realizada usandiinguagem R(R CORE TEAM, 2019): medidas de acuracia obtidas
com fungdes do pacotg/droGOF (ZAMBRANO-BIGIARINI, 2017) e a manipulacdo
e visualizacdo de dados realizada com recursos do ecossistgraaotiestidyverse
(WICKHAM et al, 2019).

E importante deixar evidente que indices oriundos de sensores radares s&o
diferentes daqueles provenientes de sensores 6ticos. Enquanto a quanticeigiae e
refletida por uma folha verde no espectro vermelho é dada em funcao ddayeade
clorofila, num determinado comprimento de micro-ondas a energia reflétida
proporcional ao tamanho, forma e contetddo de agua da folha (WOODHOUSE, 2006). A
comparacao entre DPSVIm e os indices oticos aqui apresentadas foi amamam
preliminar de avaliar o desempenho do indice como alternativa para a rag&tudo,
como aplicado também por Periasamy (2018), Chang, Shoshany e Oh (2018) e Kim e van
Zyl (2009), sendo que a maneira mais verossimil de avaliar a acur&ea dedices é a

partir de medidas alométricas da vegetacao.
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2.1.3. Resultados e discussao

Conceitualmente a origem dos indices de vegetacdo SAR e dos indiosf0tic
diferente, portanto, eles medem coisas diferentes. indices 6ticos téursedacionados
na literatura com diversos parametros vegetativos como area follar biomassa verde,
percentual de cobertura verde, produtividade e atividade fotossintéticR (BRX et al,,

2000; HUETE, 1988; JIANGt al, 2006; ZHOUet al, 2001), mas sédo baseados nos
processos de fluxo de radiacdo de folhas isoladas e de um dosselerzando
componentes bioquimicos como pigmentos, mantendo uma relagdo com a quantidade de
biomassa verde do dossel (HUETE, 1989). Ja as tentativas de quaatifichertura
vegetal a partir de observac6es com micro-ondas (CHANG; SHOSHANY 2018;
CHOUDHURY et al, 1987; KIM; VAN ZYL, 2009; PERIASAMY, 2018) séao
fundamentadas na relagao entre o anteparo (a vegetacédo) e a radiacao-oadas
incidente, de maneira que esta (pela frequéncia da regido de micrd-tardies a
relacionar-se com o tamanho, orientacédo e contetudo de agua (propriedadesadjelétri
dos objetos.

Em func&o do exposto, avaliar uma abordagem de quantificacdo da cobertura
vegetal por dados SAR, comparando-a com outra proveniente de sensores 6ticos ndo é
suficiente, até mesmo porqué, indices 6ticos como variaveis aletdariagas fontes de
erros e incerteza. Entretanto, em primeira instancia, essa eg@parvalida para indicar
o potencial e aplicabilidade de uma abordagem com dados desta natmezgealizado
por Chang, Shoshany e @018) Periasamy2018)e Frisonret al.(2018) embora Kim
e Van Zyl (2000) e Periasamy(2018) tenham também validado o RVI e o DPSVI,

respectivamente, com dadosAleB.

2.1.3.1. DPSVI versus DPSVIm

Para explorar os efeitos das mudancas propostas no modelo DPSVI, a Figura 2.1.8
exibe o coeficiente de correlacédo obtido entre NDVI vs. DPSVI e NBYDPSVIm
para a sub-bacia 779926, que é representativa do comportamento observads @ tod
outras areas, e mostrando que a correlacéo entre NDVI e DPSVIm é supeddos 0s
casos comparativamente ao NDVI vs. DPSVI. Atribui-se esse melsemgenho ao
comportamento do DPSVIm em funcdo do DPSVI, apresentado pela Figura 2.1.9 para

duas cenas distintas do Sentinel-1, onde o DPSVIm tem maior ampgjuadz DPSVI
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com um comportamento exponencial e, sendo assim, apresenta maiodackpals

estratificar pixels de vegetacéao.

Correlagio entre: [Jl] NDVIvs. DPSVI [_] NDVI vs. DPSVIm
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Figura 2.1.8. Correlagbes entre NDVI vs. DPSVI e NDVI vs. DPSVIm para a bacia

779926.
Fonte: Autor.
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Figura 2.1.9. Diagrama de disperséo exibindo o comportamento do DPSVIm em funcao
de DPSVI atribuindo as amostras a classe de uso e cobertura do solo MMESBI
2019).

Obs.: Cenas usadas:
a) S1B IW_GRDH_1SDV _20161018T081204 20161018T081233 002558 004526 49CS8;
b) S1B_IW_GRDH_1SDV_20180411T081208 20180411T081237_010433_013024_7CCD.

Fonte: Autor.

2.1.3.2. Influéncias sazonais e espaciais

A avaliacao do DPSVIm em funcao dos indices espectrais de veghiaydie
EVI foi inicialmente realizada por meio de uma série temporal ateclacdo e
significancia da correlagéo, exibida pela Figura 2.1.10. Considerando a baciRdce,

a Figura 2.1.10 mostra o comportamento do DPSVIm variavel ao longo do ano
hidrolégico. A correlacdo entre DPSVIm com os indices 6ticos varidaesg@roximos

a zero, como nos meses de janeiro/2016, maio e novembro/2017 e fevereiro/2019, que
nao apresentam correlagéo significativa (ao intervalo de confiarc8.05); chegando

a valores de = 0.6, indicando correlagdo significativamente positiva.

Na série temporal estes picos de correlagdo positiva ocorrem comnirequé
periodo seco de cada ano hidroldégico, comportamento valido para todasagasebaci
analise no estudo. Este comportamento era esperado em decorréraisiliibdade de
dados SAR em funcdo da umidade da superficie. Apesar de a sensiluibidadiedos
SAR em funcao da precipitagdo ndo serem objeto de investigacdo deste estudo, € notorio
que a variagcdo das chuvas ao longo do ano hidrolégico introduz incertezas no modelo
DPSVIm, resultando em menores correlacdes no periodo chuvoso.

Além dos efeitos do conteitdo de agua da superficie promovendo uma
variabilidade temporal do desempenho do DPSVIm, a variabilidade do tipo de cobertura
influencia na significancia da variavel resposta em relacdo aas$ndspectrais. A
medida em que a escala de analise aumenta, ou seja, a sradide a area diminui a
correlacdo das variaveis melhora. Os maiores valores de corretagidrados na Figura
2.1.10 dizem respeito a sub bacia 779926, que chegam a atia@i75 permanecendo

mais constantes ao longo dos anos.
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Fonte: Autor.

O coeficiente de correlacao e sua significancia ndo sao suficrentevaliacdo do
DPSVIm, isso porqué séo baseados na significancia estatisticaaisare ndo no que

representa de fato o indice. Entdo, para avaliar a acuracia do mé&&nbem funcao
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dos indices espectrais, foi adotado o indice de concordancia de Wilipatbiiforme
apresentado na Figura 2.1.11. Embora tenha sido desenvolvido para comparar variaveis
preditas por um modelo (P) baseado em variaveis observadas (O) (WILLMOTT, 1981,
1982), e neste estudo todas as variaveis serem aleatorias, d repyesentaelativo

médio entre DPSVIm e NDVI ou EVI e a capacidade do DPSVIm enralesca
vegetacdao, tal como empregado por Venaatil. (2020) na avaliacdo do desempenho

de indices 6ticos.
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Figura 2.1.11. indice de concordancia de Willmait fepresentando o erro relativo
meédio, ou concordancia, entre as variaveis aleatérias DPSVIm ve BEPSVIm vs.
NDVI ao longo da série temporal.

Fonte: Autor.

Apesar da pequena diferenca dos coeficientes de correlacdo entrblBVI es.
DPSVIm (Figura 2.1.10), numa observacao nas séridqleigura 2.1.11) é notorio que
as concordancias sao maiores quando EVI representa o dado observado e DPSVIm o
simulado. Essa constatagcdo é vélida para todas as baciaslem, amdicando que os
erros associados ao EVI séo relativamente menores que quando DPSVIm é associado ao
NDVI.

A visualizacao da série temporal de d deixa evidente, ainda, acaagonal do
indice DPSVIm em fung&o dos indices espectrais. A concordancia entre os indices tende
a aumentar no final do periodo seco, demonstrando a susceptibilidade (atenuacéo ou
dispersdo) dos pulsos de radar a interferéncia da precipitacdo e, por coeselguint
umidade do anteparo com que interage. Essa relacdo ndo ocorre, entretariemta
notoriedade para as sub-bacias localizadas no baixo Doce (77992 e 779926).0Nestas
indice tende a permanecer mais constante através do tempo.

Em complemento ao indice de Concordancia de Willmott, a Figura 2.1.12 exibe
as meétricas estatisticas de erro para a bacia do rio Docébasab 779926 e 786232. O
RMSE e MBE acrescentam uma informacéo ao que ja foi exibido: dwie®PSVIm em
funcdo do EVI e NDVI. Além disso, ambas as medidas denotam melhor acaacia
variavel alternativa, nesse caso um indice alternativo, quanto mais préximo de zero for.

E perceptivel na Figura 2.1.12, para a distribuicdo temporal da sub-bacia 779926,
gue RMSE tende a permanecer com valores da ordem de 0,2 e MBE da orflePy de
demonstrando os menores erros comparativamente as demais areas. tharimbiace
a sazonalidade é melhor observada entre as medidas de erro e o temp¥l0 teRd&e
a ficar mais acurado no fim do periodo seco, e menos acurado no fim do petiookn,
em comparacdo a ambos os indices oticos. Aléem disso, em todasasscbBRMSE e
MBE tendem a mostrar maior acuracia do DPSVIm em comparacédo ao EVI. Os maiores
valores de erro estdo associados a sub-bacia 786232, conforme também dpreaenta

Figura 2.1.10 em que boa parte das correlagdes nédo foram significativas.
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Figura 2.1.12. Séries temporais do RMSE e MBE para a bacia do rio Dobéebacias
779926 e 786232.

Fonte: Autor.

Verifica-se, pela interpretacdo das métricas estatisticasudécia (Figura 2.1.11
eFigura 2.1.12), que o DPSVIm tem melhor ajuste aos dados do EVI do que NDVI. Essa
constatacao torna potencial a aplicacdo do indice DPSVIm para paamifnapear a
cobertura vegetal em areas densas, uma vez que o EVI tende a rapresémir a
cobertura vegetal densa, como a Mata Atlantica (HU&TE, 2002; JIANGet al, 2008;
JUSTICE et al, 1998). A Figura 2.1.9 deixa evidente a capacidade do DPSVIm de
estratificar a cobertura vegetal pela quantidade de biomassa na sparfie formacoes
florestais e florestas plantadas assumem maiores valores, reduzinettida gue se

aproxima de classes como culturas anuais e pastagens.
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Esse ajuste aos indices 6ticos mostrou-se sensivel a sazondbdadgme de
chuvas, pois no semestre chuvoso o desempenho do DPSVIm caiu em todos 0s anos
hidrolégicos. Isso se da porqué na estacado chuvosa aumenta também a umidade do sol
que afeta significativamente (dependendo da densidade da cobertutal) vege
retroespalhamento nas bandas HH e VV (co-polarizacdo) e em menpagaadaandas
de polarizacédo cruzada (VH) (SAATCHI, 2019). Ainda de acordo com Saatchi (2019), a
agua interceptada pelo dossel provinda da precipitacdo ou no inicio dadegitlaéao
orvalho, gera goticulas de agua nas folhas que provocam dispersao e atdosgalo
SAR, especialmente para banda C. Velesal. (2017), que estudaram monitoramento
de culturas agricolas, demonstraram como a precipitacdo influssgieoeficientes de
retroespalhamento, principalmente da banda VV oriunda do Sentinel-1. Kassehke
(2003) estudaram os efeitos de padrbes hidrolégicos sazonais em pantanos no sul da
Flérida no retroespalhamento medido pelo sensor SAR ERS-2 (também deChanda
concluiram que as variacfes na biomassa tiveram um impaciearakxte pequeno nas
variacdes na retrodispersdo associadas as mudancas na umidade dwsoieekda
agua.

A sazonalidade do regime de chuvas é menor nas sub-bacias 77992 e 779926, que
se encontram na por¢do mais baixa da bacia do rio Doce. E emba@nsejaso, atraves
dos dados obtidos neste estudo e em relatérios como ECOPLAN-I(PIB) que o
periodo chuvoso seja de outubro a margco de cada ano hidrolégico, na por¢cao do baixo
Doce o total precipitado no periodo chuvoso € menor que nas areasodaltitade
(onde localizam-se as sub-bacias 78623 e 786232), isso de acordo com normais
climatolégicas de 1961 a 1990 (ECOPLAN-LUME, 2010; IGAM, 2008).
caracterizacao climatica dessa regido € Aw, enquanto que nhacab-de altitude o
clima predominante € Cwa e Cwb. Essa combinac¢do de invernoraecoeprecipitacao
no periodo chuvoso pode ser levada em conta como uma das razfes para aaanstanci

valores de e d observados nas sub-bacias 77992 e 779926 ao longo do tempo.

2.1.3.3. Influéncias do relevo

Com diminuicdo do espaco amostral e da declividade deste o desendjpenho
DPSVIm melhorou. Isso pode ser observado nas sub-bacias 77992 e 779926, em
detrimento da bacia do rio Doce. Essa restricdo no tamanho da area teddeiraa
variabilidade dos dados e ocasiona nos maiores coeficientes de éorrelgistrados,

com excecao dos meses de dezembro/2017, janeiro e outubro de 2018, onde o numero de
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amostras € insuficiente para inferir em qualquer deciséo. Tal fendbmeno pexidisado

pelo conceito de continuidade espacial, em que a continuidade (ou dejenidéde a

ser maior com a proximidade (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989), que remete ainda ao
postulado de Tobler (1970) de que coisas mais proximas sdo mais relasiona
Entretanto o mesmo n&o acontece com as sub-bacias 78623 e 786232, onde 0s resultados
sao provavelmente influenciados pelo fator topografico.

Considerando que o espaco amostral nas sub-bacias 78623 e 786232 € ainda
menor que nas bacias 77992 e 779926, mas a magnitude dos erros séo asHigai@es (
2.1.12), o ajuste insuficiente do DPSVIm nestas sub-bacias tem um ¢mtitefarigem:

a topografia e orientacdo do terreno. Nessas sub-bacias o relevo € pretiomante
forte ondulado, diferente das sub-bacias do baixo Doce, como mostra a Figuead2.1.1
diagrama na Figura 2.1.13.

As variacdes no relevo provocam distor¢Bes radiométricas na ampldsileal
retroespalhado para o sensor SAR. Esse é um problema recorrente naraljiterat
principalmente no que diz respeito ao mapeamento de biomassaaljooesho
demonstrado por Luckmaet al. (1998), Suret al, (2002), Sojet al. (2010) e Atwood
et al. (2014). O impacto da topografia no sinal retroespalhado pode dominar variagdes
normais no sinal de uma floresta (Atwoetdal, 2014). Por isso, 0 melhor desempenho
do DPSVIm nas sub-bacias 77992 e 779926 nao € apenas atribuido ao tamanho da éarea,

mas também a menor variagéo na declividade do terreno (Figurg2.1.13
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Figura 2.1.13. Distribuicdo da declividade (GD: grau decimal) do terreno na bacia do rio
Doce e sub-bacias em analise.

Fonte: Autor.

A abordagem mais usual na literatura para perfazer atenuacdo dos etei
topografia para dados Sentinel-1 é a metodologia proposta por(3@ddl} o algoritmo
de RTF. Entretanto, como j& exposto, devido aos artefatos nas encostastaiehas
esse algoritmo ainda néo foi implementado no GEE. Devido a isso, algliennativas,
como a proposta por Hoekman e Reiche (2015), foram implementadas por &lagter
(2020) no GEE. Essa abordagem leva em consideracdo o angulo de incidéatia
(LAI). Entretanto, normaliza¢des que levam em conta apenas o angulo éacarecidcal
tendem a apresentar performance pobre como aponta (@0HL) Por isso as imagens
gue cobrem as sub-bacias 78623 e 786232 foram processadas por RTF.

A Figura 2.1.14 confronta as medidas de correlacdo, concordancia e acuracia do
DPSVIm em func¢éo do EVI para a sub-bacia 78623, antes e ap0s 0 processamento RTF,
referente as imagens que constam na Tabela 2.1.2. E importante dgstéacam o
procedimento as amostras usadas para gerar a Figura 2.1.14 nado foram fptados
declividade < 10°, pois, os efeitos topograficos dos pixels projetados em eli@gdide
foram atenuadogf). A técnica foi aplicada apenas a essa sub-bacia por ser uma das que
apresenta maior amplitude de declividade. Em todos os casos a éoratae EVI e
DPSVIm aumentou, melhorando o ajuste dos dados, bem como as correlacdesspositi
passaram a ser significantps<{ value < 0.05 em um intervalo de confianga= 0.05).

Embora a correlacdo tenha melhorado significativamehte, RMSE tendederam a

permanecer proximos.
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Figura 2.1.14. Correlacdo (r), concordancia (d) e acuracia (RMSE) entre NDVI e
DPSVIm obtido antes e apds RT#® (e y°, respectivamente) para a sub-bacia 78623.

Fonte: Autor.

Por se tratar de um indice baseado no retroespalhamento da banda @d¢@elsmi
inerentes a essa frequéncia para estudos de vegetacao, pois etrsiegpalhado para
sensores SAR-C tende a saturar com o0 aumento de AGB. Essa satardeadida como
a perda da sensibilidade do retroespalhamento referente & vegetacdo alepartir
determinada quantidade de AGB (JO®iHal, 2017): pesquisas mostram que em média
o0 retroespalhamento na banda C saturam em regifes abaixo do limite de &t Mg
(DOBSONet al, 1992; IMHOFF, 2019; SARKERt al, 2013). Essa pode também ser
uma fonte de incerteza e limitacdo de indices polarimétricos deswdos dados do
sensor SAR Sentinel-1, carecendo de campanhas de campo para colocar a f@®va nes

areas de biomassa densa o indice DPSVIm.
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Além disso, uma fonte de incerteza no modelo, melhor observada através do
tempo pela sazonalidade do regime pluviométrico, € a umidadgpedisie. Sugere-se
que em trabalhos futuros a relacdo entre o DPSVIm e variaveis que denateiciade
da superficie, como umidade do solo e contetdo de &gua da vegetacdo (V®/C), sej
mensuradas, como feito por Szigarskial. (2018) que propuseram melhorias no RVI
através da mensuracdo dessas variaveis ambientais, as quais podeserglas no
modelo através do conceito de propriedade dielétecads alvos, proposto inclusive
por Periasamy2018)

2.1.4. Conclusdes

As modificagdes propostas no DPSVI tornaram o indice mais sensivel ao
detalhamento da vegetacdo no bioma Mata Atlantica e reduziragemanda
computacional para processamento das analises.

O DPSVI modificado apresentou desempenho adequado para representar a
cobertura vegetal na bacia do rio Doce, principalmente em aress projpriedades
topograficas e dielétricas sdo naturalmente menos influentes.

Em todas as areas amostradas houve maior concordancia do DPSWine E
detrimento do NDVI, independente da classe de relevo predomimante, mostrando
aplicabilidade no mapeamento de biomassa densa.

A topografia como parametro da superficie detectada € uma fonte de axertez
em modelos derivados de observacdes SAR, mas a atenuacao do efeitiqas ¢émo
RTF sdo uma alternativa para minimizar os efeitos deste parametro.

A sazonalidade do regime de chuvas €& um fator ambiental que influescia na
medi¢Oes de radar, afetando o DPSVIm em todas as escalasdieeasdicando que a
inclusdo das propriedades dielétricas deve ser considerada erhosatodliros, com

objetivo de atenuar essa incerteza temporal.
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2.2. Artigo 2 - Monitoramento continuo da vegetagcdo em bacias

hidrograficas com base em integracéo de imagens Opticas e de radar

2.2.1. Introducéo

O mapeamento de grandes areas utilizando sensoriamento remoto Optico é
desafiador em decorréncia do expressivo volume de dados de satélite pata fins
aquisicdo e processamento, além da presenca de falhas na contingjaial em
decorréncia da cobertura de nuvens (CARRA®EEI, 2019). Entretanto, a ocorréncia
de nuvens (e suas sombras) em imagens opticas ndo € um desafio apeyangesa
areas, como demonstraram Roy e Y@020) ao desenvolverem um sistema de
monitoramento de cultivos em escala local por modelagem temporaldides de
vegetacao oriundos da missdo Landsat. Portanto, a presenca de nuvetesafianem
diferentes escalas de observacdo e no monitoramento de diferentes atiadaue o
monitoramento da dinamica da cobertura vegetal.

A dindmica da cobertura vegetal tem sido estudada pelo uso de indices asspectrai
de vegetacdo. Estes ndo apenas embasam, em nivel sinépticogda dentkecisdo em
diferentes segmentos como agricultura, floresta e ambiente (PERIASAMY, @§h8)
também em diversos estudos hidrolégicos com objetivos distintos LB, 2016;
WANG; RICH; PRICE, 2003; WANt al, 2010). Sdo também usados na climatologia,
onde a classificacdo e mapeamento da vegetacdo é uma tarefscimdivel, pois a
vegetacao fornece base para todos os seres vivos e desempenhaspapéll s
armazenamento de carbono na superficie, afetando as mudancas cligiabease
influenciando o CQterrestre (XIACet al, 2004; XIE; SHA; YU, 2008).

Os indices 6pticos de vegetacao sao calculados por técnicas aplicadaglas medi
tomadas por sensores 6pticos, como o NINGr(nalized Difference Vegetation Index
e 0 SAVI Soil Adjusted Vegetation Indexue séo baseados na reflectancia do vermelho
e infravermelho proximo (APARICICet al, 2000; ASNER, 2001; HUETE, 1988;
ROUSEet al, 1973; WANGet al, 2010) e o EVIEnhanced Vegetation Index)ie inclui
também a reflectancia no espectro azul (HUET&, 2002; JUSTICEt al, 1998). Para
isso, varios sensores tém sido usados, como demonstrado por Xie (2008), que revisou 0s
sensores opticos usados com essa finalidade, incluindo as missGed (BEMdsSETM+),

SPOT, MODIS, ASTER (e outros) e, mais recentemente, uma nova teners de alta
resolucao espacial e temporal com a constelacéo Sentinel-2 A BIHER; VUOLO;
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ATZBERGER, 2016; WANGet al, 2017), todos estes sujeitos as condi¢bes atmosféricas
do momento de aquisicdo de dados da superficie.

As nuvens sdo um grande obstaculo ao sensoriamento remoto Optico de regides
tropicais umidas (ASNER, 2001). Nesse sentido, alguns esfor¢os surgiram paraaconto
este problema. Roy e Y&2020) aplicaram modelos nao-lineares harmonicos sobre
dados Landsat para modelagem de NDVI em lavouras, assim como Bdualtdovic
(2018) Por outro lado, além de modelos harmoénicos, a fusdo de dados multisensores
também emergiu envolvendo a integracdo de dados de radares de abertiza sintét
(SAR), pois os sistemas SAR s&o bem estabelecidos e podem fornecersickagdta
resolucao independente de condi¢des climéaticas (REIGBER 2020).

Existem robustos indices de vegetacdo SAR, como Ratdr Vegetation Index)

e PRVI Polarimetric Radar Vegetation Indgxe os mais recentes Pdldrmalized
Polarization e DPSVI pual Polarimetric SAR Vegetation Index (CHANG;
SHOSHANY; OH, 2018; HIRDet al, 2017; KIM; VAN ZYL, 2000; PERIASAMY,
2018), mas estes apresentam limitacdes por caracteristicasstmeseAssim, trabalhos

tem focado em fusionar dados 6pticos com dados SAR, como Castado@019)que
empregaram a agregacao temporal de imagens Landsat 8, Sentiigdlirel-1 e
Filgueiraset al.(2019a) que executaram a modelagem do NDVI com covariaveis de radar
em areas agricolas irrigadas.

O Artigo 1 demonstrou que a aplicacdo do DPSVIm (DPSVI modificado
apresentou potencial de representar vegetacdo densa, quando confrontado esos indic
NDVI e EVI, principalmente em regides planas. Dada essa retagéplementar, o
objetivo deste trabalho é: a) predizer valores de NDVI e EVI oriundos agems
OLI/Landsat 8 em diferentes escalas espaciais por meio dmasstle aprendizado de
maquina usando covariaveis provenientes do sensor SAR-C dos satélites-Sehte
B; e b) avaliar a importancia das covariaveis de radar, principalmeb®SVIm na
predicao dos indices Opticos bem como avaliar o desempenho dos algoriprextigho

empregados.

2.2.2. Metodologia

2.2.2.1. Area de estudo
O espaco amostral escolhido foi a bacia hidrografica do rio Doce, Sitaiaeigiao

Sudeste do Brasil e inserida nos Estados de Minas Gerais e Espirito Santo. Abrange uma
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area de drenagem de, aproximadamente, 86555 (RBENCIA NACIONAL DE
AGUAS, 2017). O rio Doce tem sua foz no Oceano Atlantico, fazendo com lpeia
apresente altitude minima de 0 m (nivel do mar), atingindo maxima de 2606m de acordo
com modelo digital de elevagcdo NASADEM (NASA JPL, 2020). Além ddsias sub-

bacias foram escolhidas para avaliar os modelos em diferentéssesatuacdes de
relevo, representadas pelos cédigos: 77992 e 78623, codificadas de acordo com a
metodologia proposta por Pfafstetter (1989) adotada oficialmente no Brasilgésieid\
Nacional de Aguas (BRASIL, 2003).

Uma descri¢cdo das caracteristicas planialtimétricas da éatias sub-bacias é
dada pela Tabela 2.2.1. Caracteristicas fisicas da bacia do moeDsth-bacias em
estudo., e a Figura 2.2.1 traz localizacdo da bacia e sub-bagianadelo digital de
declividade representando variacfes e classes no relevo de acordardoseSal.

(2018)

Tabela 2.2.1. Caracteristicas fisicas da bacia do rio Doce e sub-bacias em estudo.

Bacia/Sub- Area Altitude (m)

bacia aproximada Maxima Média Minima Desvio-
(km?) padrédo

Rio Doce ‘ 86 555.00 2606 | 519.32 0 307.50

77992 ‘ 3996.46 560 62.88 0 62.62

78623 ‘ 1043.12 1272 760.06 360 112.60

Fonte dos dados altimétricos: Modelo Digital de Elevacdo NASADERNSA
JPL, 2020).
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Figura 2.2.1. Localizagdo da bacia hidrografica do rio Doce, exibindo mdidékd de

declividade, com destaque para as sub-bacias adotadas no estudo.

Fonte dos dados: limites estaduais do Brasil (INSTITUTO BRASILEIRO DEGEOGRAFIA E
ESTATISTICA, 2020), bacias hidrograficas (AGENCIA NACIONAL DE AGUAS, 2017) e
declividade (FARR et al., 2007; GOOGLE EARTH ENGINE, 2020a).

Fonte: Autor.

A bacia do rio Doce tem 98% de sua area inserida no bioma Mataidstlant
outros 2% no bioma Cerrado (ECOPLAN-LUME, 2010), mas apresenta uma diversidade
de classes de uso e cobertura do saohoo mostra a Figura 2.2.2, com dados da cole¢éo
5.0 da iniciativa MapBiomas (2020; SOU#A al,, 2020) de mapeamento da cobertura
dos biomas do Brasil. A Figura 2.2.2 destaca apenas classes vegesosedeobertura
como formacéo florestal, florestas plantadas, agricultura e pastagemag que sao
objeto do estudo. Conforme Pire$ al. (2017), apresenta um clima quente, com

temperaturas médias anuais variando de 18 a 25 °C.
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Figura 2.2.2. Mapa de uso e cobertura do solo ao longo da bacia do rio Doce, destacando
diferentes fitofisionomias existentes no ano de 2018.
Fonte dos dados: MapBiom&x020)

O estudo foi executado com uma base de dados composta de amostrascoletada
no tempo em quatro anos hidroldgicos: 2015/2016 a 2018/2019. Este foi definido a partir
da andlise das séries historicas de dados consistidos de todag@essgsiuviométricas
e fluviométricas localizadas ao longo da bacia do rio Baeeom dados disponiveis no

portal Hidroweb littp://www.snirh.gov.br/hidroweb/publico/apresentacapdsf ANA—

tendo sido definido como semestre chuvoso o periodo de outubro a margo e serestre sec
de abril a setembro, com o ano hidroldgico iniciando em outubro e findando erbreete

do ano subsequente.


http://www.snirh.gov.br/hidroweb/publico/apresentacao.jsf
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2.2.2.2. Dados orbitais

O pré e pos-processamento das imagens dos sensores orbitais sobre a area de
estudo foi completamente realizado via computacdo em nuvem na plat&oogke
Earth Enging(GEE) JavaScripth{tps://earthengine.google.com/platfoyfGORELICK
et al, 2017). No GEE foram processadas imagens SAR-C Sentinel-1 e Landsht 8 OL
(Operational Land Imag¢gr bem como um modelo digital de elevacdo (DEM) SRTM

(Shuttle Radar Topography Missjor©® GEE foi projetado para ndo haver problema de
compatibilidade entre diferentes bases, estando todas sob mesmo datum: WGS 1984.

Sentinel-1

As covariaveis de radar, incluindo indices de vegetacado apresentaddseta Ta
2.2.2, foram computadas usando imagens Sentinel-1. Tais imagens foram produtos
Ground Range Detectd(6RD) (EUROPEAN SPACE AGENCY, 2020) disponiveis na
colegdo “COPERNICUS/SI _GRD FLOAT” do GEE ¢ ja pré-processados (GOOGLE
EARTH ENGINE, 2020b) com as bandas VV e VH calibradas g&ré&ilipponi (2019)
descreve em detalhes o pré-processamento dos produtos GRD Sentinel-1. Foi necessaria
a remocao de pixels com comportamento de outliers nas hahdasa®,, (em unidade
de poténcia linear). Isso porque a distribuicdo dessas bandas apresentounotenport
propenso a outliers, originados segundo Fredaad. (2018)por problemas de calibracéo.
Assim, baseando-se no histograma das bandas, outliers foram removidosldefimno
limiar o percentil 95%, sendo entdo mascarados, conforme recomendado pen &tiel
al. (2017) Essa operacao foi seguida da atenuacao despédilepor filtro de mediana

com kernel de 5 x 5 pixels.


https://earthengine.google.com/platform/
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Tabela 2.2.2. indices de vegetacdo gerados com dados Sentinel-1 e sutigas fpetes

indice de
. Equacéo Fonte
vegetacao
0o 2 0 .0
DPSVIM  ppsyim =2+t v 0 vu (SANTOS, 2020)
V2
a’yy
CR CR = — (FRISONet al, 2018)
0"vH
vy — vy
Pol Pol= ————— (HIRD et al, 2017)
0%yt 0 yy
4 g0 (NASIRZADEHDIZAJI et
RVIm RVIM = —————
0'yn t 0 yy al., 2019)

Na Tabela 2.2.2°,, ec®,, sdo os coeficientes de retroespalhamento das bandas
VH e VV, respectivamente. Os indices Pol e RVIm foram calculadosréaem decibel

(dB), obtido por transformacéo atravdsequacao 1.

d° (dB) = 10 -log;, 0 (D

Landsat 8

As variaveis dependentes, NDVI e EVI, foram provenientes das bandas 2,4 e 5
do sensor optico OLI/Landsat 8. As cenas OLIl/Landsat 8 foram processadagno GE
obtidas da colecdo "LANDSAT/LCO08/C01/T1_SR" (GOOGLE EARTH ENGINE,
2020c). Estes produtos tém resolucao espacial de 30m, sao ortoretificados e seus valores
séo de reflectancia da superficie, cuja correcédo atmosférica foi edepeta algoritmo
LaSCR (UNITED STATES GEOLOGICAL SURVEY, 2019; VERMOTEé& al, 2016).
No processamento das imagens pixels invalidos (UNITED STATES GECTAIGI
SURVEY, 2019) foram filtrados e os indices calculados.

O NDVI, desenvolvido por Roust al.(1973), ndo tem um comportamento linear
e tende a saturar em &reas de vegetacdo densa com altas quadidadeseassa
(GITELSON, 2004; HUETEet al, 2002; JIANGet al, 2008). Por essa razédo, além do
NDVI foi lancado méo do EVI, que foi desenvolvido para otimizar o sinal da végetac
melhorando a sensibilidade em regifes de vegetacao densa @ANG008; JUSTICE
et al, 1998). O EVI foi calculado de acordo com as equacdes de Jeistit€1998)e
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Hueteet al. (2002) mas para compatibilizar amplitude de valores de NDVI o parametro

G foi alterado de 2.5 para 1.5.

SRTM

Um modelo digital de declividade com resolucdo espacial de 30m oriundo dos
dados SRTM S$huttle Radar Topography MissjofFARR et al, 2007; FARR,;
KOBRICK, 2000) foi incorporada ao processamento das imagens Landsat 8 para
restringir a amostragem em areas com declividade maior que 10°:d@sagsiras foram
tomadas em areas com relevo ondulado, suave ondulado e plano, que representa
aproximadamente um terco da area da bacia. O proposito foi de ewvitstranpixels que
aparecem com efeitos tyovere radar shadomWOODHOUSE, 2006) nas imagens
Sentinel-1 sem procedimento de RTF. Assim, a amostragem foi aeatddspaco e
realizada més a més, montando uma base de dados para cada umabdassé&sn
estudo, totalizando 48 imagens para cada. Todo o0 processamento esta ilugtigdiana
2.2.3.

'COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT',
'LANDSAT/LCO08/C01/T1_SR' e
'USGS/SRTMGL1_003'

| Cenas selecionadas por més DEM/SRTM

SAR-C/Sentinel-1 OLI/Landsat 8 j
Tratamento de outliers Mascarar pixels de nuvem Cf)]Tl.pL.l[U da
e sombra de nuvem declividade
Filtragem de ruido speckle Filtragem de dados validos De(cg];;lti‘—)ldc

DPSVIm, RVIm, Pol,
VV e VH (linear), VV e
VH (dB)

(NDVI=0.30e EVI > 0.15)

Figura 2.2.3. Esquema de processamento dos dados orbitais no GEE para gerar base de
dados do estudo.

Fonte: Autor.
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2.2.2.3. Algoritmos de regresséo e processo de modelagem

Algoritmos de regresséo

Trés algoritmos de regressdo foram empregados para predizer as variavei
dependentes (NDVI e EVI): regressédo linear multipla (MLRyltivariate Adaptive
Splines RegressiofMARS) eRandom Fores(RF). Esses métodos foram selecionados
para envolver no processo de predicdo diferentes modelos baseadosregnessgo
linear; b) ndo-linear; e c) arvore de regressado (KUHN; JOHNSON, 2041) ddscricdo
detalhada dos modelos supracitados pode ser consultada em Boehmke elG2er@)e
e Kuhn e Johnsof2013)

Ajuste dos modelos

Doze covaridveis foram usadas para alimentar cada modelo, $2R8¥:Im,
Pol, RVIm, Sigma0_VV e Sigma0_VH (¢%,, e ¢%y em unidade de poténcia),
Sigma0O_VV_dB e Sigma0_VH_dB (¢°,, e %4 em dB), CR_VVbyVH (CR),
Lat_GD elLong_GD (latitude e longitude, em grau decimal), alénsldge(declividade,
em graus) e Mes(més da amostra). Com isso foi empregada a técnica deRRE&r§ive
Feature Eliminatioh para selecionar aquelas mais afetas a cada modelo, visando
melhorar o desempenho das predi¢cdes e fornecer preditores mais rapidos, com melhor
relacdo custo-beneficio (GUYON; DE, 2003; KUHN; JOHNSON, 2013). #paet
antecedente ao RFE foi a eliminacao de covariaveis altamente rets¢na> 0.95),
de modo a evitar colinearidade nos preditores. Tanto a aplicagdo do RFE quanto o ajuste
dos modelos foram possiveis com fun¢des do paeoét (KUHN, 2020) implementado
na linguagenkR (R CORE TEAM, 2019).

Trés bases de dados iniciais (uma para cada bacia) contemplando quatro anos
hidrologicos foram usadas para separar dados de treinamento e validpgdpongéo
de 70 e 30%, respectivamente, usando o pasateple (KUHN; CHOW; WICKHAM,
2020). O numero pontos amostrados no tempo e espaco para a bacia do ricuboce e
bacias 77992 e 78623 esta disponivel na Tabela 2.2.3, nela o nimero de amsshas na
bacia 77992 é superior a bacia por se tratar de uma area menor que daerROsa
memoria para 0 GEE processar, mas na sub-bacia 78623 ha mais reswipdes
declividade e cobertura de nuvens. Com dados de treinamento o RFE foi aplicao para
modelos e com as covariaveis selecionadas cada modelo seguivepemadnto. A

estratégia de ajuste e selecdo dos modelos escolhida foi validagada k-Fold repetida
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(k-Fold CV) e foram definidas 10-Folds com 10 repeti¢cbes, ou seja, cadilarfoi

ajustado 100 vezes (incluindo o RFE).

Tabela 2.2.3. Numero de pontos amostrados, no tempo e espaco, por bacia em estudo.

Bacia/sub-bacia Pontos amostrados

Doce 15 802
77992 40 092
78623 11 258

Escolhido o modelo de melhor ajuste via k-Fold CV cada modelo foi subraetido
estratégia de validacdwldoutcom 30% de dados selecionados para validacdo. Uma
segunda estratégia de validag&midout consistiu em avaliar o desempenho de cada
modelo com pixels coletados, também aleatoriamente no GEE, comutimaemente
de randomizacdo, mas mesmo intervalo de tempo. Todo o processoaldaguabdelos

esta esquematizado na Figura 2.2.4.
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Figura 2.2.4. Esquema de separacao das amostras, selecdo de varidagieriteidos

modelos e avaliacdo da performance.

Fonte: Autor.

2.2.2.4. Avaliacdo dos modelos

O desempenho dos modelos no treinamento por validacao kafoldmCV foi
realizado usando as métricas: coeficiente de determina®doa{z quadrada do erro
médio (RMSE) e erro médio absoluto (MAE). Com os modelos ajustados o grau d
importancia das variaveis para o modelo foi avaliado por ranking usando o yiacote
(GREENWELL; BOEHMKE; GRAY, 2020). O desempenho dos modelos escolhidos na
validacadholdoutfoi realizado incluindo as métricas: coeficiente de correlacdiodite
de concordancia de Willmotd) e erro de viés medio (MBE) (WILLMOTT, 1982;
WILLMOTT; ROBESON; MATSUURA, 2012; WILLMOTT; MATSUURA, 2005)
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calculadas usando o pacoteydroGOF (ZAMBRANO-BIGIARINI, 2017). O
ecossistema de pacotidyverse foi fundamental para organizacédo e visualizacdo de
dados (WICKHAMet al, 2019).

2.2.3. Resultados e discussao

2.2.3.1. Selecédo e importancia das covariaveis

Para cada algoritmo treinado com cada conjunto de dados (bacia do risuttece,
bacia 77992 e sub-bacia 78623) o algoritmo de RFE selecionou as vandaisis
importantes, as quais estdo apresentadas na Tabela 2.2.4.

Observa-se na Tabela 2.2.4 que as variaveis preditoras do EVI foranmgygiea
diferentes daqueladecionadas para predizeNDVI. Aqui € importante destacar que
o RVIm apresentou correlacao igual a 1 com o indice Pol, mostrando-se nédozaotonali

em comparacao ao Pol e sendo, portanto, eliminado.

Tabela 2.2.4. Covariaveis selecionadas pelo RFE para alimentar os mogeiedicéo
do NDVI e EVI.

Modelo Covariaveis selecionadas

NDVI = f(a°yy, %y, Pol, DPSVIm,a°,;; (dB))

MLR
EVI = f(0°y, 3y, Pol,DPSVIm,c°,, (dB))
NDVI = f(6°,y, Mes, DPSVIm, Long, 6°yy)
MARS
EVI = f(6°,y, Mes, DPSVIm, Long, Lat)
NDVI = f(Mes, Long, Lat, DPSVIm)
RF

EVI = f(Mes, Long, Lat, DPSVIm)

Com as variaveis selecionadas os modelos foram treinados, e para ayaliar o
de importancia das covariaveis apresenta-se na Figura 2.2.5 os rankimgerd&ncia
das covaridveis em cada modelo, considerando o NDVI como variavel depeaafent
trés situacdes: a) bacia do rio Doce, b) sub-bacia 77992 e c) sub-bacia #6zthdira
geral, o DPSVIm foi a covariavel derivada do Sentinel-1 mais imp@tpara 0s
modelos, com exce¢édo do MARS na bacia do rio Doce e do MLR e MARS na sub-bacia

78623. Isso da énfase para a importancia do DPSVI modificado para estimar o NDVI. O
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comportamento da importancia das covariaveis na predicdo do EVinfeiremte ao
NDVI.

a) MLR MARS RF
DPSVIm ® Sigma(0_VH . DPSVIm .
Sigmal_VV L Long_GD .
Long_GD L
Sigma0 VH dB L] DPSVIm L]
Lat_GD .
Sigma0_VH - e Mes . -
Pol ® Sigmal_VV ‘e Mes e
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
b) MLR MARS RF
DPSVIm L4 DPSVIm L DPSVIm .
Pol L] Long_GD .
- Long_GD .
Sigmal_VV - -e Mes L
Lat GD - »
Sigma0 VH dB - -e Sigma0 VH L] -
Sigma0 VH Sigmal VV e Mes o
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
c) MLR MARS RF
Sigma0 VH dB L] Mes . Mes .
DPSVIm . Sigmal_VV .
- DPSVIm - e
Pol L] DPSVIm L]
Long GD - &
Sigmal_VV - -e Long_GD L]
Sigma0 VH Sigma0 VH Lat_GD -
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
Importincia Importincia Importincia

Figura 2.2.5. Ranking de importancia das covariaveis de cada modelo na predicdo do
NDVI na: a) bacia do rio Doce; b) sub-bacia 77992 e c) sub-bacia 78623.
Fonte: Autor.

Para modelos de regresséo linear a importancia das covariaveimaméeio €
frequentemente mensurada pelo valor absoluto da estatistica t (BOEHMKE;
GREENWELL, 2019). Ja para modelos mais complexos, como o MARS e outros
modelos baseados em arvore (como RF), monitora-se o desempenho que ocorre no
modelo ao adicionar cada preditor (KUHN; JOHNSON, 2013), método conhecido como
permutacdo (GROMPING, 2009; STRORL al, 2008). Com o método de permutacio
obteve-se a importancia das variaveis para os modelos, onde o DPSVIm, aprooorado
base no indice DPSVI (PERIASAMY, 2018) para representar a vegetacao e area

estudo, foi o indice de vegetacdo de maior importancia para os modelesriemento
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dos demais indiceSAR-C Sentinel-1 (Tabela 2.2.2). Na sub-bacia 77992 foi a variavel
de maior importancia em todos os modelos ajustados (Figura 2.2.5a). Naréianto,
a variavel mais importante em todos os modelos treinados, ficandal@athd&s e da

posicéo (a longitude principalmente) dos pontos amostrados.

2.2.3.2. Ajuste dos hiperparametros via validacdo cruzad&-Fold

A Figura 2.2.6 exibe os resultados da validacdo crukadald aplicada no
conjunto de treinamento de cada bacia para ajustar os modelos. A validegédia ao
treinamento € amplamente empregada para avaliar a variabilidadeudtss,ag é
importante para demonstrar o grau de robustez da modelagem. Ao sar arglis
resultados de RMSE, MAE éconstata-se que os melhores desempenhos sio do RF para
todas as bacias, como esperado, e as piores performances (com mragyebservadas
nos modelos lineares (MLR), estando os modelos MARS com desempenho irdgomedi
Além disso, nota-se que o desempenho dos modelos foi melhor e mais acgrado na

estimativas do NDVI, em detrimento do EVI.
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Figura 2.2.6. Resultados da validacdo cruzkeeold repetida, para os diferentes
conjuntos de treinamento.

Fonte: Autor.

O ajuste dos modelos MLR, MARS e RF com as covariaveis selecioyedas
estatisticas de validacao cruzadkold muito semelhantes em cada uma das trés areas
estudadas, fato importante para demonstrar o grau de robustez da modelagem, poi
validacdo cruzada é um dos métodos mais empregados para ajuste de modelds (ARLO
CELISSE, 2010). Os resultados semelhantes, obtidos com a validacdo cruzada,
demonstram baixa variabilidade na predicdo das variaveis depenuestEmjuntos de
treinamento. Com baixa variancia na validagdo cruzada, o risco deajsstgena
predicdo de dados ndo conhecidos foi atenuado, fato também observadaagioali

holdout(Figura 2.2.7), visto que as estimativas de RMSE e MAE foram semelhantes em
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ambas as validagOes, indicando capacidade de generalizacdo dogssn{aédlOT,;
CELISSE, 2010; FILGUEIRAS®t al, 2019a).

2.2.3.3. Estratégia de validacadoldout

A validacao cruzad&-Fold repetida foi empregada para sele¢cdo do modelo de
melhor ajuste baseado nos diferentes algoritmos. De posse do modelo de justéor a
para RF, MARS e MLR e, em funcdo do conjunto de dados ser suficientemente, gra
a validacao de espera foi empregada. Os resultados da valdégdiotsao exibidos nas
Figura 2.2.7e 2.2.7, para estimativa de NDVI e EVI, respectivamente. Nota-se que as
estimativas de RMSE e MAE sao semelhantes aquelas obtidees walidacdo cruzada
k-Fold, para todos os conjuntos de treinamento (bacia do rio Doce e sub#¥892se
78623).

Em ambas as figuras (Figura 2.2.Figura 2.2.8) a equacdo de ajuste entre os
dados preditos e observados de NDVI ou EVI é semelhante a reta lddesmos
modelos ajustados, deixando claro que os algoritmos empregados foram efarientes
reduzir o viés de sub ou superestimacéo da variavel dependente. Emborarizadosi
casos o0 valor de MBE mostre-se negativo (indicando subestimacdo idaelvar

observada), esses resultados sdo muito préximos de zero.
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Figura 2.2.7. Métricas estatisticas da validdgdldoute comportamento dos modelos na
predicdo do NDVI para: a) bacia do rio Doce; b) sub-bacia 77992 e c) sub-bacia 78623.

Fonte: Autor.

As estimativas do EVI ndo foram tao eficientes quanto do NDVI, como pode se
observado na Figura 2.2.8. Isso estd também evidenciado no grau de corretag@® ent
valores preditos e observados do NDVI e EVI, pois o coeficiente de cawala Pearson

indica menor agrupamento das estimativas e observacdes de EVI em todas as bacias.
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Figura 2.2.8. Métricas estatisticas da validdg@ldoute comportamento dos modelos na
predicéo do EVI para: a) bacia do rio Doce; b) sub-bacia 77992 e c) sub-bacia 78623.

Fonte: Autor.

A avaliacdo dos modelos ajustados usando as métrieasa validacaboldout
partiram do pressuposto explorado por Willm({i©81) de que o coeficiente de
determinacao acrescenta pouca informacado. O principal problema é cagnitsides de
r e P ndo estdo consistentemente relacionadas a precisdo da previsdondmlelim
(WILLMOTT, 1982; WILLMOTT; ROBESON; MATSUURA, 2012). Nesse sentido,
principalmente os modelos baseados em RF geraram os melhoresdediocesordancia
(tanto para NDVI quanto para EVI) em detrimento dos demais modelos.

O desempenho do algoritmo RF foi melhor em todas as situacfes congmrado
MARS e MLR, principalmente na bacia do rio Doce e sub-bacia 78623 rf@sa

declivosa). O RF € um método de aprendizado de maquina cujo desendgasnho
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predicdes é originado na reducdo da correlagdo entre os preditores por idsercéo
aleatoriedade no processo de construcao de uma arvore (BREIMAN, 2001; #AMES
2013; KUHN; JOHNSON, 2013). Na sub-bacia 77992, cujas variacdes no rékevo s
menores (Figura 2.2.1), houve o menor desempenho do RF em decorréncia do fato de que
nesta as variaveis derivadas do sensor SAR-C estao mais correlac{Qaguitago 1). J&
nas demais, a disposicdo do terreno é capaz de gerar uma aleatoréedao\ariaveis
de radar (por efeitos dmadowre layove) (HOEKMAN; REICHE, 2015; LUCKMAN
et al, 1998; SOJA; SANDBERG; ULANDER, 2010; WOODHOUSE, 2006), o que
explica o melhor desempenho do RF.

O Artigo 1 explorou as influéncias espaciais das areas de estudo, c@a®ss
mais planas apresentaram melhores ajustes entre o indice DP8¥Ilimdéices NDVI e
EVI. Analogamente, na Figura 2.2efFigura 2.2.8 € possivel também observar, no
modelo baseado em regressao linear, que o melhor desempenho pode ser agittdido a
bacia 77992, com superficie mais plana conforme most@Bguara 2.2.1.

Em uma abordagem semelhante a deste estudo, Filgeeala&019a) lancaram
mao de variaveis derivadas do sensor SAR-C Sentinel-1 para predizgi dé&ulturas
agricolas irrigadas. Os autores tiveram como variavel importante o iNREB
(Normalized Ratio Procedure between Barakrivado da metodologia Filgueirasal.
(2019b)- representado aqui pelo indice Pa tiveram também melhores desempenhos
com RF. Na predicdo de NDVI > 0.25 (apenas pixels vegetados) o desempenho do RF
apresentol’rda ordem de 0.95 (validagBoldou), muito superior aos encontrados Best
trabalho (Figura 2.2.7). Entretanto, a area de abrangéncia do estudo fta eaxtri
perimetros irrigados, areas muito menores. No presente estudo comprovou-se, também
gue o desempenho da modelagem do NDVI melhorou em areas menores, reforcando a
aplicabilidade dos dados SAR-C em regides mais homogéneas.

Além das influéncias espaciais, cuja proximidade reflete noioaknento do
alvo do estudo (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; TOBLER, 1970), demonstradas no
Artigo 1, ha também influéncias sazonais a serem consideradas. Sivataik@018)
e Filgueiras (2019a) propuseram fuséo de dados SAR com dados Opticos para monitorar
culturas agricolas, considerando periodos especificos de desenvolvimento das.lavoura
Na situacdo em que este estudo foi desenvolvido h& influéncias sazosaism
consideradas na modelagem, pois o conteldo de agua na superficie influent@h no s
retroespalhado para os radares (PERIASAMY, 2018; SZIGARSH 2018). O regime
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de chuvas (semestre chuvoso e semestre seco) influenciam no ajuste tEs gtedu
sensores SAR-C, como demonstrado no Artigo 1.

Os modelos gerados refletem também as incertezas trazidas petwesans
analise, pois, cada sensor tem uma razéao sinal/ruido diferente (JQRGR017; XU
et al, 2019). Desse modo trabalhos futuros podem aproveitar dados de missfées SAR
diferentes, como as missdes de monitoramento ambiental com altaz@iesespacial:
SAOCOM (atélite Argentino de Observacion Con Microondaige conta com sensor
SAR-L ja operacional no satélite 1, e que alcancara também sdtigéo temporal (8
dias de revisita) com o lancamento do satélite 1B (GIUDICI; GUARNIERI,
GONZALEZ, 2017); e a missdo NISAR (NASA-ISRO SAR) dotada de sensores de
banda-L e -S, que tem previsdo de lancamento para o ano de 2020 (NATIONAL
AERONAUTICS AND SPACE ADMINISTRATION, 2018; ROSES®8t al, 2017). Além
destes, a abordagem podera ser testada também com outros sensores 6pticos, como os d

missao Sentinel-2.

2.2.4. Conclusoes

A predicao dos indices espectrais de vegetacdo NDVI e EVI a partivdeaveis
derivadas do sensor SAR-C Sentinel-1 produziu bons ajustes, principalmente para o
NDVI.

O melhor desempenho na predicdo do NDVI e EVI foi observado no algoritmo
Random Forest

O DPSVIm foi uma variavel chave em todos os modelos, caracterizacdaio
uma variavel importante na predicdo dos indices opticos de vegetacao.

Os resultados obtidos mostram que a integracao de variaveis deiratieesde
vegetacao Opticos possibilitam um monitoramento livre de lacunas (huvembeasie
nuvens) em diferentes escalas, mesmo considerando condi¢des adversdg@ess me

SAR como as influéncias topograficas.
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3. CONCLUSOES GERAIS

Com a realizagao do estudo, pode-se concluir que:

As modificacdes propostas B¥SVI (Dual PolarimetricSAR Vegetation Index
mostraranse promissoaspara quantificacdo da cobertura vegetal densa, principalmente
considerando os resultados obtidos no semestre seco.

No semestre chuvoso o desempenho do DPSVIm foi comprometido em raz&o da
influéncia que a umidade da superficie exerce nas medi¢cdes SAR. Sugeseam
trabalhos futuros as propriedades dielétricas da superficie sejam esnalddssa de
atenuar esses efeitos.

O DPSVI modificado teve melhor desempenho em areas menos de¢lsersis
que para areas mais declivosas a técnica de RTF atenuou os efeitos topograficos.

A predicdo dos indices NDVI e EVI por algoritmos de aprendizado de maquina
produziu bons ajustes, principalmenteRendom Forestse mostrando uma alternativa
para monitoramento continuo da vegetacao por integracdo de imagens épticatae. de

Para trabalhos futuros sugere-se novos testes do desempenho do DPSVIm com
imagens de outros sensores SAR, de bandas-L e -C, confrontando com medidas

alométricas da vegetacao para investigar a relacao entre odnmizeverdade de campo.
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4. APENDICE A - Cédigo-fonte para computo do DPSVIm para

monitoramento de vegetacao

O material a seguir € um codigo-fonte (linguagem JavaScript) impladtena

plataforma Google Earth Engine JavaScript ARtps://earthengine.google.comEste

codigo esté afeto ao primeiro artigo, cujo objetivo € propor um indice de vegetacdo SAR
usando dados do sensor SAR-C dos satélites Sentinel-1 A e B. O codmdbestalido
em quatro partes: 1) STUDY AREA POLYGONS, onde os arquivos vetoriaérelas
de estudo séo importados para o processamento das imagens; 2) LANIBWIA8
PROCESSING, onde ocorre todo o processamento (mascarar nuvem e sombra de nuvem,
eliminacdo de pixels anémalos, etc) das imagens Landsat 8 (mflactia superficie)
para gerar os indices de vegetacdo EVI e NDVI, além disso, negtdhpartagregacao
de uma imagem de declividade proveniente do DEM/SRTM; 3) SENTINEIXTAD
PROCESSING, processamento dos dados de radar Sentinel-1 (filtragem de outliers,
filtragem despeckle etc) onde os indices DPSVI e DPSVIm séo calculados; por fim a
parte 4) onde todas as imagens (Sentinel-1, Landsat 8 e SRTM) sdo com(peéas
data) para serem amostrados pixels dos indices de vegetacéo.

Link para acesso ao codigo no Google Earth Engine:
https://code.earthengine.google.com/b1846be7c65d2d04832f60920c854c16?noload=tru

e

//Code: Sentinel-1 and Landsat 8 Vegetation Indices
/lInputs/Arguments: Polygons of study areas; date (month) of analysis
/[Author: Erli Pinto dos Santos

/l Agronomy Engineer

Il PhD student in Agricultural Engineering

/l Universidade Federal de Vicosa (Vigosa, Minas Gerais, Brazil)
Il E-mail:erlispinto@outlook.conor erli.santos@ufv.br

/[Last update: September 13, 2020

/* ANALYSIS MONTH: */

/l The input vars 'start’ and ‘finish' controls the imagery acquisition.

/I The date must initiate in the first day of month (start) in analysis

// and finish at the second day of the subsequent month (finish),

/] totalizing 30 days. The exception is to February month, that the subsequent
Il date must finish in March 4th, to complete 30 days.

var start = ee.Date('2015-10-01");

var finish = ee.Date('2015-11-02";

[** STUDY AREA POLYGONS: */


https://earthengine.google.com/
https://code.earthengine.google.com/b1846be7c65d2d04832f60920c854c16?noload=true
https://code.earthengine.google.com/b1846be7c65d2d04832f60920c854c16?noload=true
mailto:erlispinto@outlook.com
mailto:erli.santos@ufv.br

1

/l The geometry roi is especially needs to when apply the algorithm over entire Doce

river Watershed,

/l to avoid select excess imagery

var roi = ee.FeatureCollection('users/erlisantos/Poligono_buffer BH_RioDoce'
/l'users/erlisantos/Poligono_BH_77992'
/l'usersl/erlisantos/Poligono_BH_ 78623
/l'users/erlisantos/Poligono_BH_ 779926
Il'usersl/erlisantos/Poligono_BH_786232'
).geometry();

// Note that from roi to aoi only the first geometry changes (to

'users/erlisantos/Poligono_BH_UPH_RioDoce"):

var aoi = ee.FeatureCollection('users/erlisantos/Poligono_BH_UPH_RioDoce'
/l'users/erlisantos/Poligono_BH_77992'
/l'users/erlisantos/Poligono_BH_78623'
Il'users/erlisantos/Poligono_BH_779926'
Il'usersl/erlisantos/Poligono_BH_786232'
).geometry();

/** LANDSAT 8 DATA PROCESSING: */

/I The goal of this algorithm is take Landsat 8 Surface Reflectance scenes over the
AOl's and compute

// both NDVI and EVI spectral indices for all area and free of cloud cover and cloud
shadown. Thus,

// the output of this code is a table with pixel samples (NDVI) collected trought the
selected AOI.

// Note that all pixels with NDVI < 0.3 are masked, because this algorithm is disigne
to vegetation analysis.

/I Enjoy it!

/** SRTM IMAGE IN THE SCRIPT */

/l'Is known that the topographical features of an area infer in the backscattering
behavior of radar data

/I collected by SAR (Synthetic Aperture Radar) sensors. To study the topographical
influences about

// Sentinel-1 SAR data, we include SRTM information in this script, with the goal
avoid samples radar

I pixels under effect of shadow or layover mechanims.

/** LOAD THE SRTM IMAGE: */
var srtm = ee.Image('USGS/SRTMGL1_003')
.Clip(aoi);

/** APPLY AN ALGORITHM TO COMPUTE TERRAIN SLOPE: */
var slope = ee.Terrain.slope(srtm);

/** MASK SLOPE IMAGE OMMITING SLOPE PIXELS > 10°: */
var Slopel0 = slope.select('slope’).lte(10);
var slopeNew = slope.updateMask(Slopel0);

/** FUNCTION TO ADD SLOPE BAND TO EACH LANDSAT 8 SCENE: */
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function Combine(image){
return image.addBands(slopeNew.select('slope"));

}

[** FUNCTION TO MASK INVALID BANDS VALUES */
Il This function will mask values out of valid range to the band B2, B4 and B5
necessary to this approach
/l according to Valid Range, noticed in Landsat 8 Surface Reflectance Code (LaSRC),
Il section Surface Reflectance Specifications. Available for consultation here:
Il https://www.usgs.gov/media/files/land-surface-reflectancedesdeproduct-
guide
function maskinvalid(image){
var validPixels = image.gte(0.0);
return image.updateMask(validPixels);

}

/** FUNCTION TO MASK CLOUDS BASED ON THE pixel_ga BAND OF
LANDSAT 8 SR DATA */
function maskL8sr(image) {
// Bits 3 and 5 are cloud shadow and cloud, respectively.
var cloudShadowBitMask = (1 << 3);
var cloudsBitMask = (1 << 5);
/I Get the pixel QA band.
var ga = image.select('pixel_qa’);
// Both flags should be set to zero, indicating clear conditions.
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(0)
.and(qga.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(0));
return image.updateMask(mask);

}

/* FUNCTION TO COMPUTE NDVI AND EVI */
function VI(image){
var NDVI = image.expression(
'(B5-B4)/(B5 + B4)', {
'‘B5": image.select('B5’),
'‘B4": image.select('B4")
D;
var EVI = image.expression(
'(G * (B5 - B4))/(L+B5+(B4*C1)+(B2*C2))", {
'B5": image.select('B5'),
'‘B4": image.select('B4"),
'‘B2": image.select('B2'),
'L ee.Number(1.0),
'G": ee.Number(1.5),
'C1". ee.Number(6.0),
'C2": ee.Number(7.5)

D;
return image.addBands([NDVI.rename("NDVI"), EVIl.rename("EVI")]);

}
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/** FUNCTIONS TO MASK NDVI < 0.3 and EVI < 0.15 (Non vegetated areas): */
function maskNDVI(image){
var NDVllessThan = image.select('NDVI').gte(0.3);
return image.updateMask(NDVllessThan);
}
function maskEVI(image){
var EVllessThan = image.select(EVI').gte(0.15);
return image.updateMask(EVIlessThan);

}

[** FUNCTION TO SUBSET ALL IMAGES FROM A COLLECTION: */
function subset(image) {
return image.clip(aoi);

}

/** CREATING THE VARIABLE AS COLLECTION TO STORE THE FILTERED
AND PROCESSED SCENES: */
/I Defining the range period:
var landsat8 = ee.ImageCollection(LANDSAT/LC08/C01/T1_SR")
filterBounds(aoi)
filterDate(start, finish)
.map(maskinvalid)
.map(maskL8sr)
.map(VI)
.map(subset)
.map(maskNDVI)
.map(maskEVI)
.map(Combine);
/lprint(landsat8, 'Landsat 8 Surface Reflectance without clouds');

/** MOSAICKING LANDSAT 8 SCENES BY DATE (ONE MOSAIC BY MONTH)
*/

// Difference in days between start and finish

var diff = finish.difference(start, 'month’);

/lprint(diff, "Difference of months");

/I Make a list of all dates

var range = ee.List.sequence(0, diff.subtract(1)).map(function(day){return
start.advance(day,'month")});

/lprint(range, "List of all months");

/l Funtion for iteraton over the range of dates
var day_mosaics = function(date, newlist) {
/I Cast
date = ee.Date(date);
newlist = ee.List(newlist);

I Filter collection between date and the next day
var filtered = landsat8.filterDate(date, date.advance(1,'month"));
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/I get date as YEARMONTHDAY. For example, for January 8th 2010
/ would be: 20100108
var date_formatted = ee.Number.parse(date.format('YYYYMMdd");

/I Make the mosaic
var image = ee.Image(filtered.mosaic()).set('Mosaic’, date_formatted);

/I Add the mosaic to a list only if the collection has images
return ee.List(ee.Algorithms.lf(filtered.size(), newlist.add(image), newlist));

|8

/I Iterate over the range to make a new list, and then cast the list to andheatjea
var newcoll8 = ee.ImageCollection(ee.List(range.iterate(day_mosaics, )Dist
/lprint(newcoll8, "Collection with Landsat 8 mosaic images");

[** SENTINEL-1 DATA PROCESSING: */
/I The goal of this algorithm is process SAR images from Sentinel-1. The code does:

/l 1) Creates a function to apply an speckle filter: in this case by Focal Median method;

/I 2) Creates a function that will, based on band histogram (from VV and VH FLOAT
bands),

/l remove an "heavy-tail" from their histograms: this part of distribution that is
understood as

I outliers;

/I 3) Applying all functions above, the code creates a variable containing a image
/I collection for each band. The result are the bands Sigma0O_VV and SigmaO_VH,;

/I 5) Creates and apply functions to compute all the SAR vegetation indices of interest:
// DPSVI original (Periasamy, 2018) and DPSVI modified;

/Il 6) Finally, the code create mosaics for the area, combining images from the data
period
Il selectioned;

[** Function to apply speckle noise removal filter by Focal Median: */
/I The window (the kernel) used to apply the filter is in pixel number, that is odd
number
function MedianVV(image){
return image.addBands(image.focal_median({radius: 5,
kernelType: 'square’,
units: 'pixels’})
.rename(['Sigma0_VV'));
}
function MedianVH(image){
return image.addBands(image.focal_median({radius: 5,
kernelType: 'square’,
units: ‘pixels’})
.rename(['Sigma0_VHY));
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}

/** Function to mask outliers in VV band based on histogram analysis */
function maskVV(image){
var quantil90 = image.reduceRegion({reducer:
ee.Reducer.percentile({percentiles: ee.List([95]),
outputNames: ee.List([p957)}),
scale: 10,
bestEffort: true});
var Outliers = image.select('VV').lte(ee.Number(quantil90.get('VV")));
return image.updateMask(Outliers);}
function maskVH(image){
var quantil90 = image.reduceRegion({reducer:
ee.Reducer.percentile({percentiles: ee.List([95]),
outputNames: ee.List([p951)}),
scale: 10,
bestEffort: true});
var Outliers = image.select('VH").lte(ee.Number(quantil90.get('VH"));
return image.updateMask(Outliers);}

/** Vars that will receive and pre-process the Sentinel-1 SAR choiced images: */
var sentinellVV = ee.ImageCollection(COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT")
filter(ee.Filter.eq('instrumentMode’, 'IW"))
filter(ee.Filter.eq(‘orbitProperties_pass', 'DESCENDING))
/1 filter(ee.Filter.eq('relativeOrbitNumber_start', 82)) //Filter necessary to
basin 779926
filter(ee.Filter.eq('resolution_meters', 10))
filterBounds(aoi) //roi: Necessary to Doce River Basin, to avoid select
excess images
filterDate(start, finish)
.select('VV'")
.map(maskVV)
.map(MedianVV)
.select('Sigma0_VV");

/' VH band
var sentinellVH = ee.ImageCollection(COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT)
filter(ee.Filter.eq('instrumentMode’, 'W"))
filter(ee.Filter.eq(‘orbitProperties_pass', ' DESCENDING"))
/1 filter(ee.Filter.eq('relativeOrbitNumber_start', 82)) //Filter necessary to
basin 779926
filter(ee.Filter.eq('resolution_meters', 10))
filterBounds(aoi) //roi: Necessary to Doce River Basin, to avoid select
excess images
filterDate(start, finish)
.select('VH")
.map(maskVH)
.map(MedianVH)
.select('Sigma0_VH?;
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/** Combining both image collections (Sigma0O_VV and Sigma0_VH): */
var sentinell = sentinellVV.combine(sentinel1VH);
/lprint(sentinell, "Sentinel-1 filtered images");

/** Computing vegetation index over each image in collection: */
/l The outputs of this function are:
/[ The original Dual Polarization SAR Vegetation Index (DPSVI; Perisamy, 2018);
/I and the modified DPSVI (proposed here):
function indices(image){
var max = image.reduceRegion({reducer: ee.Reducer.max(), scale: 10,
geometry: aoi, bestEffort: true});
var DPSVloriginal = image.expression(
'((VVmax - VV)+VH)/1.414213562) * (VV+VH)/VV) * VH', {
'VH': image.select('Sigma0_VH)),
VV': image.select('Sigma0_VV'),
'VVmax': ee.Number(max.get('Sigma0_VV"))
D;
var DPSVIm = image.expression(
'(VV*VV+VV*VH)/1.414213562' {
'VH': image.select('Sigma0_VH)),
'VV': image.select('Sigma0_VV')
D;

return image.addBands([DPSVIm.rename("DPSVIm"),
DPSViloriginal.rename("DPSVIo")]);}

/I The follow function apply the DPSVI normalization procedure:
function DPSVInorm(image){
var max = image.reduceRegion({reducer: ee.Reducer.max(),
scale: 10,
geometry: aoi,
bestEffort: true});
var min = image.reduceRegion({reducer: ee.Reducer.min(),
scale: 10,
geometry: aoi,
bestEffort: true});
var DPSVI = image.expression(
'(DPSVI - DPSVImin) /(DPSVImax - DPSVImin)'{
'DPSVI': image.select('DPSVImM'),
'DPSVImax': ee.Number(max.get('DPSVIm)),
'DPSVImin': ee.Number(min.get('DPSVIm)
D;
return image.addBands(DPSVI.rename('DPSVI'));

}

/I Now the functions of this section are applied over Image Collection:
var S1 = sentinell.map(indices);
var Slnew = S1.map(DPSVInorm)
.select(['Sigma0_VV', 'Sigma0_VH', 'DPSVIo', 'DPSVIY)
.map(subset);
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/lprint(S1new, "Pos processing images S1");

[** Mosaicking Sentinel-1 scenes by date */
// Difference in days between start and finish
var diff = finish.difference(start, 'month’);
/print(diff, "Difference of months");

/I Make a list of all dates

var range = ee.List.sequence(0, diff.subtract(1)).map(function(day){return
start.advance(day,'month")});

print(range, "List of all months");

/I Funtion for iteraton over the range of dates
var day_mosaics = function(date, newlist) {
/I Cast
date = ee.Date(date);
newlist = ee.List(newlist);

/I Filter collection between date and the next day
var filtered = S1new.filterDate(date, date.advance(1,'month"));

/I get date as YEARMONTHDAY. For example, for January 8th 2010
// would be: 20100108
var date_formatted = ee.Number.parse(date.format("YYYYMMdd");

/I Make the mosaic
var image = ee.lmage(filtered.mosaic()).set('Mosaic', date_formatted);

// Add the mosaic to a list only if the collection has images
return ee.List(ee.Algorithms.If(filtered.size(), newlist.add(image), newlist));

h

/I Iterate over the range to make a new list, and then cast the list to anahemgen
var newcolsl = ee.ImageCollection(ee.List(range.iterate(day_mosaics, ee.List([]))));
/lprint(newcolsl, "Collection with Sentinel-1 mosaic images");

[** COMBINING LANDSAT 8 AND SENTINEL-1 MOSAICS IN ONE IMAGE
COLLECTION: */
var images = newcoll8.select(NDVI','EVI','slope’])
.combine(newcolsl);
/lprint(images, "Image collection containing L8 and S1 data");

[** VISUALIZING ON THE MAP THE AOI AND SCENES PROCESSED: */
Map.centerObject(aoi);

//Map.addLayer(aoi);

/Ivar NDVIvisParams = {min: 1, max: 33};

//IMap.addLayer(images.first(), {bands: [EVI], visParams: NDVIvisParams}, "EVI");
/IMap.addLayer(images.first(), {bands: [DPSVI, visParams: NDVIvisParams},
"DPSVIY);
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[** GETTING RANDOMLY SAMPLES: */

/l Sample mosaic images

/Ivar listOflmages = images.toList(images.size());

Ilprint(listOflmages, "Lista de imagens selecionadas e processadas.");

/Ivar image = ee.lmage(listOfimages.get(0));
var image = images.first();
/lprint(image, "Product in analysis");

var sample = image.sample({region: aoi,

scale: 30,

tileScale: 16,

numPixels: 3000 //Note that numPixels is the approximated number of
samples to collect

D

/lprint(sample, "Amostras coletadas");

/I Export sample tables obtained from Sentinel-1 and Landsat-8 mosaics at same
position:
Export.table.toDrive({collection: sample,

folder: '‘Chapterl_Indices_baciaDoce’,

description: 'DPSWDBVI-EVI_2015-10%);

Il Visualize the behavior of spectral and microwave indices:
var chart = ui.Chart.feature.byFeature(sample, 'NDVI', [DPSVI)
.setChartType('ScatterChart')
.setOptions({pointSize: 2,
pointColor: 'red’,
title: "Bacia Doce",
titleY: 'DPSVI (dl)',
titleX: 'NDVI (dI)',
trendlines:{0: {
type: ‘'linear’,
color: 'green’,
showR2: true,
visiblelnLegend: true}}});
print(chart);
var chartl = ui.Chart.feature.byFeature(sample, 'NDVI', [DPSVI0'])
.setChartType('ScatterChart’)
.setOptions({pointSize: 2,
pointColor: ‘red’,
title: "Bacia Doce",
titleY: 'DPSVI',
titleX: 'NDVI (dI)',
trendlines:{0: {
type: 'linear’,
color: 'green’,
showR2: true,
visiblelnLegend: true}}});
/lprint(chartl);
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/** ANALYSING THE IMAGE USING A BAND SCATTERPLOT */
/Ivar result = image.reduceRegion({reducer: ee.Reducer.toList(),

Il geometry: aoi,
Il bestEffort: true,
Il scale: 1000});

/I Convert the band data to plot on the y-axis to arrays.
/Ilvar yValues = ee.Array(result.get('DPSVI));

/I The band data to plot on the x-axis is a List.

/Ivar xValues = result.get('EVI);

/ Make a band correlation chart.

/Ivar chart2 = ui.Chart.array.values(yValues, 0, xValues)

/l .setOptions({title: '2015-10-01",

Il hAxis: {title: 'EVI (dI)},

1 VAxis: {'title": 'DPSVI (dl)'},
Il pointSize: 3});

//Print the chart.
/lprint(chart2, "Band scatter plot");

5. APENDICE B - Cddigo-fonte para geracéo das covariaveis de radar

e variaveis dependentes Opticas

O material a seguir € um cadigo fonte em JavaScript implementgdatatorma

Google Earth Engine JavaScript ARttps://earthengine.google.comEsse codigo esta

afeto ao segundo artigo da dissertacdo, e 0 objetivo é gerar as covardwenentes
do SAR-C Sentinel-1 e variaveis dependentes provenientes do Landsat 8g@estdli
subdividido em quatro partes: 1) STUDY AREA POLYGONS, onde os arquivos vetoriai
das areas de estudo sdo importados para o processamento das imagadiBSATLA
DATA PROCESSING, onde ocorre todo o processamento (mascarar nuvem e sombra de
nuvem, eliminacdo de pixels anémalos, etc) das imagens Landsate8tdrefia da
superficie) para gerar as varidveis dependentes: indices de &ede¥de NDVI, além
disso, nesta parte hd a agregacdo de uma imagem de declividade prvéoient
DEM/SRTM; 3) SENTINEL-1 DATA PROCESSING, processamento dos dados de
radar Sentinel-1 (fitragem de outliers, filtragem sigeckle etc) onde os indices:
DPSVIm, RVIm, Pol e CR séo calculados; por fim a parte 4) onde todasagens
(Sentinel-1, Landsat 8 e SRTM) sao combinadas (pela data) para seostnadas
pixels.

Link para acesso ao codigo no Google Earth Engine:
https://code.earthengine.google.com/41aff12ff0d4248d1768cec3162d7ebl?noload=true
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//Code: Sentinel-1 and Landsat 8 derived variables.
/[The Sentinel-1 generates the covariables to modelling
/lthe Landsat 8 dependent variables, both: NDVI and EVI.

llInputs/Arguments: Polygons of study areas; date (month) of analysis
//Author: Erli Pinto dos Santos
Il Agronomy Engineer

Il Master's student in Agricultural Engineering
/l Universidade Federal de Vicosa (Vigosa, Minas Gerais, Brazil)
Il E-mail:erlispinto@outlook.conor erli.santos@ufv.br

/[Last update: June 21, 2020

[** STUDY AREA POLYGONS */

I/l The geometry roi is especially needs to when apply the algorithm over entire Doce

river Watershed,

// to avoid select excess imagery

var roi = ee.FeatureCollection('users/erlisantos/Poligono_buffer_ BH_RioDoce'
/l'users/erlisantos/Poligono_BH_ 77992
/I'users/erlisantos/Poligono_BH_78623'
)-geometry();

// Note that from roi to aoi only the first geometry changes (to

‘users/erlisantos/Poligono_ BH_UPH_RioDoce"):

var aoi = ee.FeatureCollection(‘'users/erlisantos/Poligono_BH_UPH_RioDoce'
/l'users/erlisantos/Poligono_BH 77992
/l'users/erlisantos/Poligono_BH_78623'
)-geometry();

/** LANDSAT 8 DATA PROCESSING */

/I The goal of this algorithm is take Landsat 8 Surface Reflectance scenes over the
AOl's and compute

// both NDVI and EVI spectral indices for all area and free of cloud cover and cloud
shadown. Thus,

/Il the output of this code is a table with pixel samples (NDVI) collected trought the
selected AOI.

I/l Note that all pixels with NDVI < 0.3 are masked, because this algorithm is désigne
to vegetation analysis.

/I Enjoy it!

/** SRTM IMAGE IN THE SCRIPT */

/I It known that the topographical behavior of an area infer in the backscattering
behavior of radar data

/I collected by SAR (Synthetic Aperture Radar) sensors. To study the topographical
influences about Sentinel-1

/Il SAR data, we include SRTM information in this script, with the goal of obtain
terrain slope and/or

/I terrain aspect.

[** LOAD THE SRTM IMAGE: */
var srtm = ee.Image('USGS/SRTMGL1_003")
.Clip(aoi);
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/** APPLY AN ALGORITHM TO COMPUTE TERRAIN SLOPE: */
var slope = ee.Terrain.slope(srtm);

/** MASK SLOPE IMAGE OMMITING SLOPE PIXELS > 10°: */
var Slopel0 = slope.select('slope’).lte(10);
var slopeNew = slope.updateMask(Slopel0);

/** FUNCTION TO ADD SLOPE BAND TO EACH LANDSAT 8 SCENE: */
function Combine(image){
return image.addBands(slopeNew.select('slope"));

}

/** FUNCTION TO MASK CLOUDS BASED ON THE pixel_ga BAND OF
LANDSAT 8 SR DATA */
function maskL8sr(image) {
// Bits 3 and 5 are cloud shadow and cloud, respectively.
var cloudShadowBitMask = (1 << 3);
var cloudsBitMask = (1 << 5);
/I Get the pixel QA band.
var ga = image.select('pixel_qga’);
/I Both flags should be set to zero, indicating clear conditions.
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(0)
.and(qa.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(0));
return image.updateMask(mask);

}

/* FUNCTION TO COMPUTE NDVI USING B5 AND B4 BANDS OF LANDSAT
8 SR DATA*/
function Vli(image){
var NDVI = image.expression(
'(B5 - B4) / (B5 + B4), {
'‘B5": image.select('B5’),
'‘B4": image.select('B4")
D;
var EVI = image.expression(
'(G * (B5 - B4))/(L+B5+(B4*C1)+(B2*C2))", {
'‘B5": image.select('B5'),
'‘B4": image.select('B4’),
'B2": image.select('B2),
'L": ee.Number(1.0),
'G": ee.Number(1.5),
'C1": ee.Number(6.0),
'C2": ee.Number(7.5)

D;
return image.addBands([NDVI.rename("NDVI"), EVl.rename("EVI")));

}

/** FUNCTIONS TO MASK NDVI < 0.3 and EVI < 0.15 (Non vegetated areas): */
function maskNDVI(image){
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var NDVllessThan = image.select('NDVI').gte(0.3);
return image.updateMask(NDVllessThan);

}

function maskEVI(image){
var EVllessThan = image.select(EVI').gte(0.15);
return image.updateMask(EVIlessThan);

}

[** FUNCTION TO SUBSET ALL IMAGES FROM A COLLECTION: */
function subset(image) {
return image.clip(aoi);

}

[** CREATING THE VARIABLE AS COLLECTION TO STORE THE FILTERED
AND PROCESSED SCENES: */

/I Defining the range period:

var start = ee.Date('2015-10-01");

var finish = ee.Date('2015-11-02";

var landsat8 = ee.ImageCollection(LANDSAT/LC08/C01/T1_SR’)
filterBounds(aoi)
filterDate(start, finish)
.map(maskL8sr)
.map(VI)
.map(subset)
.map(maskNDVI)
.map(maskEVI)
.map(Combine);
/lprint(landsat8, 'Landsat 8 Surface Reflectance without clouds');

/** MOSAICKING LANDSAT 8 SCENES BY DATE (ONE MOSAIC BY MONTH)
*/

// Difference in days between start and finish

var diff = finish.difference(start, 'month’);

/lprint(diff, "Difference of months");

/I Make a list of all dates

var range = ee.List.sequence(0, diff.subtract(1)).map(function(day){return
start.advance(day,'month")});

/lprint(range, "List of all months");

// Funtion for iteraton over the range of dates
var day_mosaics = function(date, newlist) {
/I Cast
date = ee.Date(date);
newlist = ee.List(newlist);

/I Filter collection between date and the next day
var filtered = landsat8.filterDate(date, date.advance(1,' month"));
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/I get date as YEARMONTHDAY. For example, for January 8th 2010
/ would be: 20100108
var date_formatted = ee.Date(date);

/I Make the mosaic
var image = ee.lmage(filtered.mosaic()).set('system:time_start’, date téaphmat

/I Add the mosaic to a list only if the collection has images
return ee.List(ee.Algorithms.lf(filtered.size(), newlist.add(image), newlist));

|8

/I Iterate over the range to make a new list, and then cast the list to andlegtea
var newcoll8 = ee.ImageCollection(ee.List(range.iterate(day_mosaics, @p)Dist
/lprint(newcoll8, "Collection with Landsat 8 mosaic images");

/** SENTINEL-1 DATA PROCESSING */
/I The goal of this algorithm is process SAR images from Sentinel-1. The code does:

/I 1) Creates a function to apply an speckle filter: in this case by Focal Mediazdmeth

/I 2) Creates a function that will, based on band histogram (from VV and VH FLOAT
bands),

/l remove an "heavy-tail" from their histograms: this part of distribution that is
understood as

I outliers;

/I 3) Applying all functions above, the code creates a variable containing a image
I collection for each band. The result are the bands Sigma0O_VV and Sigma0O_VH,;

/I 5) Creates and apply functions to compute all the SAR vegetation indices of interest:
// DPSVI modified, RVI modified and Pol (both based on SigmaO in dB);

I/ 6) Finally, the code create mosaics for the area, combining images from the data
period
/I selectioned;

[** Function to apply speckle noise removal filter by Focal Median: */
/I The window (the kernel) used to apply the filter is in pixel number, that is odd
number
function MedianVV(image){
return image.addBands(image.focal_median({radius: 5,
kernelType: 'square’,
units: 'pixels’})
.rename(['Sigma0_VV'));
}
function MedianVH(image){
return image.addBands(image.focal_median({radius: 5,
kernelType: 'square’,
units: 'pixels’})
.rename(['Sigma0_VHY));}
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/** Function to mask outliers in VV band based on histogram analysis */
function maskVV(image){
var quantil90 = image.reduceRegion({reducer:
ee.Reducer.percentile({percentiles: ee.List([95]),
outputNames: ee.List([p957)}),
scale: 10,
bestEffort: true});
var Outliers = image.select('VV').lte(ee.Number(quantil90.get('VV")));
return image.updateMask(Outliers);}
function maskVH(image){
var quantil90 = image.reduceRegion({reducer:
ee.Reducer.percentile({percentiles: ee.List([95]),
outputNames: ee.List(['p957)}),
scale: 10,
bestEffort: true});
var Outliers = image.select('VH').lte(ee.Number(quantil90.get('VH"));
return image.updateMask(Outliers);}

[** Vars that will receive and pre-process the Sentinel-1 SAR choiced images: */

var sentinellVV = ee.ImageCollection(COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT")
filter(ee.Filter.eq('instrumentMode’, 'IW"))
filter(ee.Filter.eq(‘orbitProperties_pass', 'DESCENDING))

/1 filter(ee.Filter.eq('relativeOrbitNumber_start', 82)) //Necessary to basin
779926

filter(ee.Filter.eq('resolution_meters', 10))

filterBounds(aoi) //roi: Necessary to Doce River Basin, to avoid select
excess images

filterDate(start, finish)
.select('VV')
.map(maskVV)
.map(MedianVV)
.select('Sigma0_VV?");

/' VH band

var sentinellVH = ee.ImageCollection(COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT)
filter(ee.Filter.eq('instrumentMode’, 'W"))
filter(ee.Filter.eq('orbitProperties_pass', ' DESCENDING"))

/] .filter(ee.Filter.eq(‘relativeOrbitNumber_start’, 82)) //Necessary to basin
779926

filter(ee.Filter.eq('resolution_meters', 10))

filterBounds(aoi) //roi: Necessary to Doce River Basin, to avoid select
excess images

filterDate(start, finish)

.select('VH")

.map(maskVH)

.map(Mediamy)

.select('Sigma0_VH?;

/** Combining both image collections (Sigma0O_VV and Sigma0_VH): */
var sentinell = sentinel1VVV.combine(sentinel1VH);



/lprint(sentinell, "Sentinel-1 filtered images");

[** Computing vegetation index over each image in collection: */
/l The outputs of this function are:
/l The modified Dual Polarization SAR Vegetation Index (DPSVIm);
/l the Radar Vegetation Index modified (RVIm); and
/l the Normalized Index (Pol):
function indices(image){
var Pol = image.expression(
'(VH - VV)/(VH + VV)', {
'VH': image.select('Sigma0_VH').log10().multiply(10.0),
'VV': image.select('Sigma0_VV").log10().multiply(10.0)
D;
var RVIm = image.expression(
(4 * VH)/(VV + VH)', {
'VH': image.select('Sigma0_VH).log10().multiply(10.0),
'VV': image.select('Sigma0_VV').log10().multiply(10.0)
D;
var DPSVIm = image.expression(
'(VV*VV+VV*VH)/1.414213562',{
'VH': image.select('Sigma0_VH)),
'VV': image.select('Sigma0_VV"});

return image.addBands([DPSVIm.rename("DPSVIm"),
Pol.rename("Pol"),
RVIm.rename("RVIm")]);}

/I The follow function apply the DPSVI normalization procedure:
function DPSVInorm(image){
var max = image.reduceRegion({reducer: ee.Reducer.max(),
scale: 10,
geometry: aoi,
bestEffort: true});
var min = image.reduceRegion({reducer: ee.Reducer.min(),
scale: 10,
geometry: aoi,
bestEffort: true});
var DPSVI = image.expression(
'(DPSVI - DPSVImin) /(DPSVImax - DPSVImin)'{
'DPSVI': image.select('DPSVIm'),
'DPSVImax': ee.Number(max.get('DPSVIm)),
'DPSVImin': ee.Number(min.get('DPSVIm")

D;
return image.addBands(DPSVI.rename('DPSVIY));

}

/I Now the functions of this section are applied over Image Collection:
var S1 = sentinell.map(indices);
var Slnew = S1.map(DPSVInorm)

select(['Sigma0_VV', 'Sigma0_VH', 'DPSVI', 'RVIm', 'Pol")
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.map(subset);
/llprint(S1new, "Pos processing images S1");

[** Mosaicking Sentinel-1 scenes by date */
/I Difference in days between start and finish
var diff = finish.difference(start, ‘'month");
/print(diff, "Difference of months");

/Il Make a list of all dates

var range = ee.List.sequence(0, diff.subtract(1)).map(function(day){return
start.advance(day,' month)});

print(range, "List of all months");

// Funtion for iteraton over the range of dates
var day_mosaics = function(date, newlist) {
Il Cast
date = ee.Date(date);
newlist = ee.List(newlist);

/I Filter collection between date and the next day
var filtered = S1lnew.filterDate(date, date.advance(1,'month));

Il get date as YEARMONTHDAY. For example, for January 8th 2010
// would be: 20100108
var date_formatted = ee.Date(date);

/Il Make the mosaic
var image = ee.lmage(filtered.mosaic()).set('system:time_start', date_é&mhmatt

// Add the mosaic to a list only if the collection has images
return ee.List(ee.Algorithms.If(filtered.size(), newlist.add(image), newlist));};

/I Iterate over the range to make a new list, and then cast the list to andlegtea
var newcolsl = ee.ImageCollection(ee.List(range.iterate(day_mosaics, ee.List([]))));
/lprint(newcolsl, "Collection with Sentinel-1 mosaic images");

[** COMBINING LANDSAT 8 AND SENTINEL-1 MOSAICS IN ONE IMAGE
COLLECTION */
var images = newcoll8.select([NDVI', 'EVI', 'slope’])
.combine(newcolsl);
/lprint(images, "Image collection containing L8 and S1 data");

[** VISUALIZING ON THE MAP THE AOI AND SCENES PROCESSED: */
Map.centerObject(aoi);

//Map.addLayer(aoi);

/lvar NDVIvisParams = {min: 0, max: 1};

//IMap.addLayer(images.first(), {bands: [[NDVI], visParams: NDVIvisParams},
"NDVI");

//IMap.addLayer(images.first(), {bands: [DPSVIY, visParams: NDVIvisParams},
"DPSVI");
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[** GETTING SAMPLES: */

/l Sample mosaic images

var image = images.first();
/lprint(image, "Produto em analise");

var sample = image.sample({region: aoi,

scale: 30,

tileScale: 16,

geometries: true,

seed: 317, /[This randomization seed is useful to obtain another
pixels in sampling

numPixels: 2000 //Note that numPixels is the approximated number of
samples to collect

D

/lprint(sample, "Amostras coletadas");

/I Export sample tables obtained from Sentinel-1 and Landsat-8 mosaics at same
position:
Export.table.toDrive({collection: sample,

folder: 'Chapter2_Indices_bacia_77992',

description: "Sample_2015-10-01"});

var chart = ui.Chart.feature.byFeature(sample, 'NDVI', [DPSVI)
.setChartType('ScatterChart’)
.setOptions({pointSize: 2,
pointColor: ‘red’,
title: "Bacia 77992",
titleY: 'DPSVI (dI)',
titleX: 'NDVI (dI)',
trendlines:{0: {
type: 'linear’,
color: 'green’,
showR2: true,
visibleInLegend: true}}});
print(chart);
var chartl = ui.Chart.feature.byFeature(sample, 'NDVI', ['Pol])
.setChartType('ScatterChart’)
.setOptions({pointSize: 2,
pointColor: 'red’,
title: "Bacia UPH Rio Doce",
titleY: 'Pol (dB)',
titleX: 'NDVI (dl)’,
trendlines:{0: {
type: 'linear’,
color: 'green’,
showR2: true,
visiblelnLegend: true}}});
/lprint(chartl);



