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RESUMO

A temperatura de superficie é uma variavel fundamental para balancos energéticos entre
superficie e atmosfera, sendo muito utilizada na hidrologia para a estimativa de
evapotranspiracdo. A natureza pontual de suas medigBes e o baixo numero de estagdes
meteoroldgicas que a medem faz com que o uso de sensoriamento remoto para obté-la torne-
se mais frequente e abrangente. Mesmo abrangendo grandes areas, as imagens de
sensoriamento remoto termal podem apresentar resolucdes espaciais moderadas, quando a
disponibilidade de dados € diaria (e.g. sensor MODIS) e resolucdes espaciais mais
detalhadas, mas com resolucéo temporal de até 16 dias (e.g. Landsat). Essa relacao inversa
entre resolucdo espacial e temporal fez com que fossem desenvolvidas técnicas para
aproveitar o melhor de cada resolugdo. Uma dessas técnicas € denominada downscaling.
Dessa forma, buscou-se a obtencdo de imagens de alta resolucdo espacial e temporal por
meio de downscaling para estimativas de evapotranspiracdo, usando o modelo geeSEBAL.
Como area de estudo, utilizou-se dados medidos em estacdes micrometeorolégicas
instaladas no sul do Brasil. Os resultados do downscaling da temperatura, ao compara-los
com as imagens termais do Landsat, demonstraram que 84% dos valores MAE e 65% de
RMSE ficaram abaixo de 2 K. Grande parte dos valores de R (77%) foram superiores a 0,70.
Os valores de viés ficaram em sua grande maioria (84%) entre -2 e 2 K. De modo geral,
comparando os resultados de downscaling obtidos com as medi¢cdes de campo, os valores de
MAE variaram entre 1,18 e 3,96 K; RMSE entre 1,55 e 4,32 K; com viés variando de -1,07 a
3,96 K. Os valores de R ficaram, em média, bem préximos de 0,90. Ao comparar os resultados
de evapotranspiracdo com aqueles obtidos com imagens Landsat, verificou-se que 61% do
MAE e 39% do RMSE apresentaram valores inferiores a 1,5 mm/d. Os valores de R tiveram
valores maiores que 0,70 em 84% dos casos. Os vieses tiveram 74% dos resultados entre -
1,5 a 1,5 mm/d. Os resultados da comparacdo da evapotranspiracdo com as medicdes de
campo demonstraram maior amplitude de erro conforme estacdo, com valores medianos de
MAE de 1,90 mm/d; RMSE de 2,25 mm/d; viés de 0,10 mm/d; e com R de até 0,69. Mesmo
com a variabilidade dos resultados, observou-se a viabilidade do downscaling da temperatura
de superficie e evapotranspiracdo usando computacdo em nuvem para o desenvolvimento de
séries temporais de alta resolugéo temporal e espacial usando o modelo geeSEBAL.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Fusdo de Imagens. Temperatura de Superficie.
SEBAL.



ABSTRACT

Land surface temperature (LST) is a key parameter for energy balances between surface and
atmosphere. However, its punctual measures and the lack of meteorological sites has provided
opportunities to the use of remote sensing to retrieve this variable. In hydrology,
evapotranspiration (ET) models has as input land surface temperature. Remote sensing is able
to provide data for large areas, however, the retrieved data may have coarse spatial resolution
with daily temporal resolution (e.g. MODIS sensor), and finer spatial resolution, but with
temporal resolution of 16 days (e.g. Landsat). This trade-off between spatial and temporal
resolutions stimulated researchers to develop methods and algorithms that create high spatial
and temporal resolution images. One of these methods is called downscaling. Thus, this
research aimed to create high temporal and spatial resolution LST and ET images in the south
region of Brazil. In the downscaling of LST, the results were validated with thermal images of
Landsat images. Most of the values of MAE (84%) and RMSE (65%) were below 2 K. Similar
results were verified with the correlation coefficient, wherein 77% of the values were higher
than 0.70. Bias values were mostly (84%) between -2 and 2 K. The results of the downscaling
were validated with in situ measurements. The accuracy levels can be slightly different
between sites and LST retrieval methods. The average values of MAE were between 1,18 e
3,96 K; RMSE values were between 1,55 and 4,32 K; and bias were between -1,07 and 3,96
K. Correlation Coefficients were nearly 0,90. While comparing to evapotranspiration obtained
with Landsat images, accuracy results were the following: Values of MAE and RMSE were
lower than 1.5 mm/d in 61% and 39% of the times. R values were higher than 0.70 most of the
times (i.e. 84%). Bias values ranged from -1.5 to 1.5 mm/d in 74% of the results. The
comparison with in situ measurements showed higher errors range depending on the selected
site. MAE median value was 1.90 mm/d; median RMSE was 2.25 mm/d; median bias was 0.10
mm/d and R has 0.69 as its maximum value. Despite the variable results obtained, the use of
cloud computing to retrieve higher spatial-temporal resolution time series of LST and ET is
feasible.

Keywords: Remote Sensing. Image Fusion. Land Surface Temperature. SEBAL.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao do problema de pesquisa

A temperatura da superficie terrestre (Ts) € uma variavel fundamental para
balancos energéticos e hidricos em processos de interacdo entre superficie e
atmosfera (ANDERSON et al., 2011; LI et al., 2013). Esta variavel é utilizada em
estudos sobre urbanizacéo e ilhas de calor (FASHAE et al., 2020; VENTER et al.,
2020; CHEN et al., 2021a), estimativas de evapotranspiracdo (ET) (ALLEN et al.,
2007; ANDERSON et al., 2011; ALLAM et al., 2021) e de umidade do solo (LEI et al.,
2020), mudancas climaticas (JIN et al., 2005), monitoramento de secas (KARNIELI et
al., 2010) e culturas agricolas (LI et al., 2017), estresse térmico (LAFORTEZZA et al.,
2009) e propagacéo de vetores (RUIZ et al., 2010; LIU E WENG, 2012). Em funcéo
da suarelevancia, é considerada como variavel climatica essencial e de alta prioridade
pelo Sistema de Observagédo do Clima Global (Global Climate Observing System)
(GUILLEVIC et al., 2018) e Programa Internacional da Geosfera e Biosfera
(International Geosphere and Biosphere Program - IGBP) (LI et al., 2013).

A aquisicdo de forma pontual da Ts ndo representa de forma adequada esta
variavel no espaco em funcéo de sua pequena area de abrangéncia (WENG, 2009),
assim como exige tempo e esfor¢os para instalacdo e manutencéo dos equipamentos
(LONG et al., 2020; PATTERSON et al., 2022). Além disso, o0 monitoramento usando
uma rede densa de estac6es micrometeorologicas requer amplo aporte de recursos
financeiros e equipe técnica capacitada. Isso também €& um problema para outros
parametros na hidrologia, como a ET, onde a sua interpolacédo em redes pouco densas
prejudica a sua acuracia (CHEN E KUSTAS, 2019) em funcédo da heterogeneidade
natural da superficie e complexidade dos processos hidrologicos (LONG et al., 2011).
Assim, técnicas de sensoriamento remoto sdo utilizadas para a obtencdo de Ts de
forma a abranger areas mais extensas (BINDHU et al., 2013; LIOU E KAR, 2014).

O sensoriamento remoto tem se demonstrado bastante Gtil na aquisicdo de
dados termais por meio das bandas do infravermelho termal, apresentando
observacgbes consistentes e acuradas em diferentes escalas (GILLESPIE, 2014,
CHEN et al.,, 2021a). Diferentes sensores podem ser utilizados para adquirir
informacgdes termais, e.g. GOES, MODIS (Terra), TIRS (Landsat 8) e NOAA-AVHRR
(KUENZER E DECH, 2013).
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As imagens obtidas pelos sensores apresentam caracteristicas e propriedades
distintas. Exemplo disso € a resolucdo espacial e temporal do LANDSAT e MODIS,
onde o primeiro tem 30 a 120 m e 16 dias de resolucdo espacial e temporal,
respectivamente, e o segundo tem 250 a 1.000 m de resolucéo espacial e resolucéo
temporal diaria (WENG et al, 2014; LUO et al., 2018; XIE et al., 2018). Tais diferencas
podem trazer limitacdes, como na aplicacdo em pequenas areas ou monitoramento
continuo, do uso das imagens termais em estudos de balanco energético terrestre
(ANDERSON et al., 2021) e na agricultura de precisdo (KHANAL et al, 2017). As
diferengas sdo originadas tanto por razées econémicas, quanto técnicas. Ainda h&a a
limitacao tedrica da resolucdo espacial na obtencéo de imagens em funcéo da altitude,
velocidade e capacidade de processamento dos satélites (LIU, 2006), podendo ainda
haver outros fatores envolvidos, tal como a quantidade de energia que o sensor recebe
(SCHOTT, 2007). A resolucao espacial pode ser obtida pela multiplicacdo entre o
campo de visada instantaneo (IFOV) e a altitude (JENSEN, 2014, pg. 16). Esses
aspectos acabam criando relacdes inversas entre alguns parametros dos satélites,
como por exemplo, a relacdo entre a resolucdo espacial e temporal, onde imagens
com alta resolugdo espacial apresentam baixa resolugdo temporal, e vice-versa
(WENG et al., 2014; LUO et al., 2020).

Para contornar tais limitacdes dos sistemas sensores, técnicas de fusdo de
imagens, como downscaling, vem sendo desenvolvidas para aproveitar o melhor de
cada uma das resolucdes (BAI et al., 2020; CHEN et al., 2021b). O downscaling €
comumente utilizado para melhoramento da resolugéo espacial da Ts (BARTKOWIAK
etal., 2019). Muitas das técnicas iniciais de fusdo de imagens basearam-se na relacéo
estatistica entre NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e Ts, sendo ainda
adotadas com diferentes abordagens, como a adocao de outras variaveis (e.g. fracao
da cobertura vegetal e modelo digital do terreno) e uso de inteligéncia artificial
(BINDHU et al., 2013; BARTKOWIAK et al., 2019). Cabe comentar que métodos
baseados no uso de inteligéncia artificial (e.g. aprendizado de méaquina) sofrem de
problemas de sobreajuste (overfitting), as estruturas de covariancia ndo sao
representadas explicitamente e ndo ha estimativa da incerteza dos resultados obtidos
(YANG et al, 2021).

Outros métodos e algoritmos de downscaling espacial e temporal também ja
foram propostos por diferentes autores, destacando os algoritmos STARFM (GAO et
al., 2006) e sua versao melhorada ESTARFM (ZHU et al., 2010), SADFAT (WENG et
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al., 2014), STAIR (LUO et al., 2018; LUO et al., 2020) e ELRFM (BAI et al., 2020). Ha
também outros procedimentos de downscaling, tal como o apresentado por Amazirh
et al. (2019), que propuseram o0 uso de dados de radar (Sentinel 1) para obter
melhores resultados de downscaling espacial de Ts, abrangendo também indicadores
de umidade do solo no processo. Ja Bartkowiak et al. (2019) fazem uso de
propriedades como elevacao do terreno e NDVI como propriedades auxiliares para o
downscaling. Lee e Singh (2018) apresentam diferentes métodos estatisticos de
downscaling para andlise de cenarios futuros de mudancas climaticas com modelos
climéticos globais e regionais. Por fim, os algoritmos desenvolvidos podem ser
classificados em métodos baseados em aprendizado de maquina, métodos de modelo
linear de mistura espectral e métodos baseados no STARFM ou suas derivacdes (BAI
et al., 2020). Comparacfes entre os métodos sao pouco observadas na literatura,
sendo comumente encontrado comparagdes com STARFM.

Dos algoritmos desenvolvidos, observa-se que os mais utilizados estéo focados
na reflectancia de superficie (e.g. STARFM e ESTARFM), embora também possam
ser aplicados para Ts (LONG et al., 2020). Além disso, os métodos desenvolvidos
podem apresentar limitagdes como a disponibilidade de imagens devido a presenca
de nuvens ou erros na obtencdo da imagem (e.g. Landsat 7), valores de pixels nao
registrados nas imagens de referéncia, heterogeneidade da areal/pixel,
processamento limitado devido ao poder computacional disponibilizado e alta
complexidade (ZHU et al., 2010; LUO et al., 2018; BAI et al., 2020). Cabe comentar
gue métodos mais complexos, como aprendizagem profunda (do inglés deep
learning), também séo sensiveis ao processo de treinamento e de ajuste, sendo que
a performance pode variar conforme heterogeneidade espacial e dinamica temporal
(CHEN et al, 2021b).

As técnicas de downscaling sdo desenvolvidas em funcao das necessidades que
diferentes campos apresentam. O seu uso na agricultura para estimativa da producéao,
monitoramento continuo e rapido de secas, temperatura do solo e ET sao alguns
exemplos (ZHU et al.,, 2021). A Ts é um dado fundamental para tais campos,
especialmente para a estimativa de ET, visto que a Ts é utilizada no calculo da
radiacdo liquida, calor sensivel conduzido ao solo e calor sensivel conduzido para
atmosfera, bem como na obtenc¢é&o do saldo de energia das interagdes entre atmosfera
e superficie (ALLEN et al., 2007; BINDHU et al., 2013; LIOU E KAR, 2014).



17

O detalhamento, tanto espacial quanto temporal, da ET por meio do downscaling
da Ts visa melhorar o acompanhamento desta variavel, visto que a perda por ET no
ciclo hidrolégico terrestre é significativa e sua negligéncia pode trazer problemas nas
estimativas e previsdes realizadas nas modelagens (FISHER et al., 2017). A obtencédo
da ET pode ser feita por meio do sensoriamento remoto, apresentando boa relagao
custo-beneficio, ampla cobertura, repetibilidade e acuracia consideravel
(CABALLERO et al, 2022). Ela pode ser estimada com o uso de modelos como
Surface Energy Balance Algorithm for Land - SEBAL (BASTIAANSEN et al., 1998) e
Mapping EvapoTranspiration at High Resolution using Internalized Calibration -
METRIC (ALLEN et al., 2007). Nestes modelos, a ET é considerada como residual do
balanco energético da superficie (LIOU E KAR, 2014). Salienta-se ainda que a
validacdo desses modelos ocorre em diferentes paises e condi¢des climaticas, como
Brasil (LAIPELT et al.,, 2021); Chile (MOLETTO-LOBOS et al.,, 2020); EUA
(ANDERSON et al., 2021); Alemanha, Italia, China, Bélgica e Libano (ALLAM et al.,
2021).

Tais modelos envolvem uma grande quantidade de dados, o que pode tornar
andlises de series temporais inviaveis em escalas regionais, tanto pelo poder
computacional de processamento quanto pela disponibilidade de acesso desses
dados (ALLAM et al., 2021; CHEN et al, 2021c). Por exemplo, Yang et al (2021)
comentam que seu método, quando comparado com algoritmos como STARFM e
FSDAF, requer maior esforco computacional. Uma forma de contornar tal problema é
a utilizacéo de plataformas de computagcdo em nuvem, tal como o Google Earth Engine
(GEE), que com seu amplo acervo de dados permite a realizagéo de diversos célculos
e analises em poucos segundos (GORELICK et al., 2017).

Nesse contexto, buscou-se validar a hipétese de que estimativas de ET em alta
resolucdo espacial e temporal fusionando imagens MODIS e Landsat sdo viaveis

usando ambiente de computacdo em nuvem.
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1.2 Objetivos de pesquisa

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver séries temporais de Ts e de
ET de alta resolucdo temporal e espacial utilizando metodologia de downscaling
baseada em computacdo na nuvem.

Como objetivos especificos, buscou-se:

e Realizar comparacédo entre as medi¢cdes de temperatura de superficie in situ
com os valores obtidos a partir de estimativas usando imagens LANDSAT
(métodos JM&S, GS e ERM) e MODIS (produto MODIS/006/MOD11A1);

e Aplicar método de downscaling para obtencdo de imagens de Ts com alta
resolucao temporal e espacial;

e Avaliar acuracia das séries temporais de Ts obtidas por downscaling com 0s
dados in situ;

¢ Analisar a acuracia das estimativas de ET por sensoriamento remoto utilizando

dados de Ts por downscaling.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Sensoriamento Remoto e Espectro Eletromagnético

A obtencao de informacbes e dados sobre objetos por meio de instrumentos,
sendo que estes instrumentos ndo se encontram em contato fisico com o objeto em
analise, € chamada de sensoriamento remoto. Embora essa definicdo seja bastante
abrangente, usualmente ela é direcionada para a observacédo da Terra, onde sensores
captam informagdes por meio da quantidade de energia que estes recebem (NJOKU,
2014). Essa definicdo é comumente encontrada de forma similar em outras literaturas,
tais como Liu (2006), Schowengerdt (2006), Schott (2007) e Jensen (2014). A
definicdo de sensoriamento remoto pode ainda ser combinada com a de fotogrametria,
conforme relata Jensen (2014), sendo essa definicAo adotada pela Sociedade
Americana de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto, a qual comenta que ambos
sao a arte, ciéncia e tecnologia para aquisicao de informacdes de objetos fisicos e do
ambiente por meio de imagens e representacdes digitais de padrbes de energia
oriundos de sistemas sensores remotos. O mesmo autor também discute a extenséo
do termo sensoriamento remoto, citando definicbes simples ou mais especificas, que
abrangem as faixas do espectro eletromagnético e as plataformas de aquisicdo de
dados.

Espectro eletromagnético é a denominacao dada ao intervalo que abrange todos
os tipos de radiacao eletromagnética, sendo que a faixa visivel e infravermelho
proximo sdo comumente usadas na observacéo terrestre (SCHOTT, 2007). A radiacao
eletromagnética é a forma pelo qual a informacéo (seja ela frequéncia, intensidade ou
polarizacdo da onda) propaga-se do objeto até o sensor, na velocidade da luz (LIU,
2006). A energia registrada pelos sensores, restringindo-se ao sensoriamento remoto
passivo (i.e. 0,4 — 15 pm), pode ser oriunda de duas fontes: Sol e Temperatura de
outros objetos. A energia oriunda da primeira fonte pode apresentar diferentes
caminhos ao interagir com a atmosfera terrestre até chegar no sensor. Ja no segundo
caso, qualquer objeto com temperatura superior ao zero absoluto (i.e. 0 K) emite
energia, logo, tais objetos terrestres emitem radiagdo com comprimento médio de
onda de 10 ym (Infravermelho termal) (SCHOTT, 2007). A Figura 1 apresenta as
faixas do espectro eletromagnético com relagcédo as diferentes ordens de grandeza

para comprimento de onda (1) e frequéncia (v).
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Figura 1 - Classificacdo das faixas do espectro eletromagnético conforme comprimento de

onda (1) e frequéncia (v) da radiacao eletromagnética.
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2.2 Conceitos de Radiometria

Para a compreensdo dos processos relacionados ao sensoriamento remoto, €
importante definir os conceitos relacionados a radiometria, conforme dispde Schott
(2007) e Kuenzer e Dech (2013). Inicialmente, a relagéo entre o comprimento de onda
(A), que representa a distancia entre duas fases de uma onda (e.g. crista a crista ou
pico a pico); a frequéncia (v), que € o numero de ondas que passam por um ponto fixo

em um segundo; e a velocidade da luz (c) é dada pela seguinte equacao:

c=Av (Equacéo 1)

Esse modelo considera a energia transmitida como ondas, porém, é possivel

expressa-la como particulas de energia (i.e., fétons), resultando na equacéo abaixo,

q= hv = h— (Equa(;éo 2)

onde g é a quantidade de energia em Joules, h é a constante de Planck (6,6256 x 10
34 J.s). Por meio desta equacéo, observa-se que quanto maior for o comprimento de
onda, menor sera sua energia, e vice-versa. Somando-se as energias de cada
frequéncia e quantidade de fotons, o resultado é a Energia Total (Q).

Desses conceitos, obtém-se a definicdo de Fluxo Radiante (®). Ele é a
guantidade de energia que passa ou propaga por um local, sendo dada pela primeira
derivada da quantidade de energia (Energia Total — Q) pelo tempo, expressando seus
valores em Watts. Mesmo assim, esse conceito ainda n&o abrange a interacdo com
uma superficie, sendo necessario o conceito de Irradiancia, a qual é a taxa de fluxo

radiante que chega em uma superficie, sendo expressa em watts por metro quadrado
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(W/m?). Salienta-se que este conceito é similar ao de exitancia (quantidade de fluxo
de energia que sai de uma superficie).

O conceito de irradiancia ainda ndo é completo, pois ndo demonstra qual a
direcédo do fluxo de energia. Dessa forma, foi criado a Intensidade Radiante, a qual €
a derivada da irradiancia em fung&o do angulo sélido (normalmente representado por
um cone que abrange a superficie que interagiu com a energia). A unidade da
Intensidade Radiante é watts por esterradiano (W/sr).

E por fim, apresenta-se o conceito de Radiancia, que coloca a intensidade
radiante em um local definido no espaco, sendo expresso em W/m?2.sr. Este conceito
€ 0 mais utilizado para a propagacao radiométrica, pois ele é independente de
consideracdes geométricas e somente fatores relacionados ao meio precisam ser
considerados (e.g. absorcdo e espalhamento). Além disso, cabe salientar que cada
fluxo de energia citado ir4 variar conforme o comprimento de onda.

Outro conceito fundamental € o de corpo negro. Corpo negro é uma superficie
ou material idealizado na qual todo fluxo eletromagnético incidente € absorvido ou que
emite toda energia termal possivel (SCHOTT, 2007; GILLESPIE, 2014). Deste
conceito é formulada a Lei de Planck, a qual relaciona a exitancia espectral de uma
superficie (Ma) com fatores como comprimento de onda e temperatura (T). A equacdo
da Lei de Planck é expressa a seguir.

2
M, = <h;> (Equagéo 3)

eAKkT -1

onde k é a constante de Boltzmann (1,38 x 1022 j/K) e h é a constante de Planck.

Da Lei de Planck, a representacédo grafica do comprimento de onda no eixo x e
a exitancia espectral no eixo y, com diferentes valores de temperatura, resulta em um
conjunto de curvas de corpos negros que demonstra que, conforme ha um aumento
da temperatura, ha deslocamento do pico predominante de emissdo para
comprimentos de ondas menores. A Figura 2 apresenta essa relagédo, bem como
outras leis (Lei de Stefan-Boltzmann e Deslocamento de Wien) que serdo comentadas
a sequir.

A Lei de Stefan-Boltzmann demonstra que é possivel obter a exitancia total (M)
de um corpo negro ao integrarmos a Lei de Planck para todos os comprimentos de

onda, o que resulta na seguinte equagéo:
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M =oT* (Equagéo 4)

onde o é a constante de Stefan-Boltzmann (5,67 x 10® W/m?K#). Na Figura 2, ela é
apresentada como uma hachura laranja sob a curva de temperatura de 300 K.

A Lei do Deslocamento de Wien, também obtida a partir da Lei de Planck, obtém
o comprimento de onda para determinada temperatura onde a exitancia ¢ maxima,

conforme expressa a equagao seguinte.

Anax = A/ T (Equacdo 5)

onde A é a constante de deslocamento de Wien (2.898 um.K). Na Figura 2, ela é
apresentada como uma linha tracejada verde ao longo dos picos das curvas.

Considerando as temperaturas observadas na superficie terrestre (i.e. 250 K a
330 K) e a Lei do Deslocamento de Wien, obtém-se comprimentos de onda na faixa
de 8 e 13 um, o qual coincide com a janela atmosférica para a radiacdo do
infravermelho termal (LI et al., 2013).

Figura 2 — Variacdo da exitancia espectral em fungcdo do comprimento de onda e temperatura
(Barra azul representa a faixa do espectro visivel; hachura laranja representa a exitancia total
para a temperatura de 300 K; e linha tracejada verde séo os picos de exitancia maxima).
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Muitos dessas leis foram desenvolvidas para corpos negros. Entretanto, corpos
negros nao existem na realidade, sendo necessério introduzir o conceito de
emissividade (€), a qual é a razdo entre a exitancia espectral de um corpo natural na
temperatura T pela exitancia espectral de um corpo negro na mesma temperatura (LI
et al., 2013). A emissividade representa o qudo bem um corpo natural radia energia
em relagcdo ao corpo negro, logo, ela varia entre 0 e 1 (ARTIS E CARNAHAN, 1982;
SCHOTT, 2007; GILLESPIE, 2014).

A emissividade € uma propriedade que esta relacionada ao tipo de material,
assim como propriedades como transmissividade, reflectancia e absortividade, as
quais séo conceituadas a seguir:

e Transmissividade (T): Raz&o entre exitancia no lado oposto do material e
a irradiancia na parte frontal,

o Reflectancia (r): Razao entre a exitancia na parte frontal do material e a
irradiancia na parte frontal;

e Absortividade (a): Razao entre a quantidade de energia convertida para
outras formas de energia e a irradiancia na parte frontal do material.

De forma a garantir a conservacao de energia, a soma dessas razdes deve ser
igual & 1. Além disso, conforme a Lei de Kirchoff, a emissividade deve ser igual a
absortividade para corpos em equilibrio termodinamico (i.e. toda energia absorvida é
posteriormente emitida) (KUENZER E DECH, 2013).

2.3 Interacdo da Radiagdo com a Atmosfera

Considerando a quantidade total de radiacdo solar que chega no topo da
atmosfera (i.e., irradiancia solar), essa energia podera seguir diferentes caminhos.
Inicialmente, ela podera atravessar a atmosfera, ser refletida pela superficie e ser
captura pelo sensor remoto. A atmosfera podera interferir de forma que ela espalhe
essa radiacdo, tanto antes quanto depois da reflexdo pela superficie. Nas situacdes
onde ndo ha contato com a superficie, esta radiacdo € denominada radiacéo
upwelling. Objetos também podem contribuir para a reflexdo junto com a superficie
(SCHOTT, 2007).

A interagdo com atmosfera resulta em dois fenémenos, absorcdo e
espalhamento. A absorcdo ocorre pela remocédo de energia das ondas

eletromagnéticas pela sua conversdo em outra forma de energia, sendo esta,
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geralmente, energia térmica. O espalhamento € a mudanca na direcéo e distribuicdo
espectral do raio de energia que adentra a atmosfera terrestre. Este tipo de interagao
pode ainda ser dividido conforme o tamanho da molécula que ocorreu a interacdo, a
citar: Espalhamento Rayleigh (particulas menores que o comprimento de onda);
Espalhamento Mie (particulas com tamanho similar ao comprimento de onda); e
Espalhamento N&o-Seletivo (particulas maiores que o comprimento de onda)
(SCHOTT, 2007).

Com relacdo a energia térmica, os caminhos percorridos pela radiacdo séo
similares aos ja citados, sendo seu ponto de origem a superficie ou 0s objetos que as
emitiram. A atmosfera também contribui com as emissdes de radiacdo térmica,
podendo interagir com objetos na superficie ou ndo. Quando ha esta interacéo, ela é
denominada radiagcdo downwelling.

A Figura 3 resume os caminhos aqui citados, sendo A a radiacao oriunda do Sol
que interage com a superficie e retorna diretamente para o sensor; B € similar ao A,
porém a radiacéo € espalhada pela atmosfera antes de tocar o solo; C é a radiacéo
espalhada pela atmosfera e que nao interage com a superficie e vai direto para o
sensor (i.e. radiagdo upwelling); G é a radiagdo que interage com objetos na
superficie; | € a radiacéo refletida por objetos do entorno e depois espalhada em
direcdo ao sensor; J é a radiacao que atingiu a superficie e foi espalhada novamente
de volta para ela e posteriormente encaminhada ao sensor. No caso da radiacdo
térmica, D € a radiacdo emitida diretamente pela superficie; E é a radiacdo emitida
pela atmosfera que interage com a superficie e em seguida vai em direcdo ao sensor
(i.e. radiacdo downwelling); F é a radiacdo emitida pela atmosfera diretamente para o
sensor; e H é a radiacao emitida por objetos que interage com a superficie e vai em

direcdo ao sensor.
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Figura 3 - Caminhos na atmosfera da radiacéo solar (esquerda) e térmica (direita).

Fonte: Schott (2007).

2.4 Sensoriamento Remoto da Temperatura

A Ts pode ser definida como a temperatura média de um elemento com a
superficie exata da Terra, calculada a partir da radiancia. Esta medicdo néo € a
temperatura propriamente dita, mas sim, a radiacdo termal emitida pela superficie.
Mesmo assim, é por meio desta medida que € possivel calcular a Ts por meio da
inversao da Lei de Planck e outras equacdes que dela derivam (GILLESPIE, 2014). A
definicdo de Ts pode variar conforme a aplicacéo, podendo também ser chamada de
temperatura radiométrica (ou skin temperature). Esta temperatura corresponde a
radiacdo emitida na profundidade que a onda penetra, a qual sdo alguns poucos
milimetros para o infravermelho termal. A Ts ainda difere fisicamente de outras formas
de medicdo de temperatura, como aquelas medidas por meio de termémetros,
podendo ser equivalentes para superficies homogéneas e isotermais (LI et al., 2013).

A Ts é um parametro chave para o calculo do balanco energético entre a
superficie e a atmosfera, sendo um fator que interfere no clima global e nas mudancas
ambientais (WANG E LIANG, 2009). Ela atua como for¢ca motriz na troca de radiacao

de ondas longas e fluxos turbulentos de calor na interface entre atmosfera e superficie,
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sendo utilizada em diferentes estudos. Ela ainda € definida como um parametro de
alta prioridade no Programa Internacional da Geosfera e Biosfera (International
Geosphere and Biosphere Program - IGBP) (LI et al., 2013) e reconhecida como
variavel climatica essencial pelo Sistema de Observagdo do Clima Global (Global
Climate Observing System) (GUILLEVIC et al., 2018). Além da importancia ambiental,
a Ts é um parametro que esta relacionado a saude publica, por estar vinculada aos
fendbmenos de ondas de calor e propagacao de vetores de doencas (WENG et al.,
2014). Na agricultura de preciséo, sua importancia se deve a rapida resposta que este
parametro tem as variac6es das condi¢Bes das culturas e do solo (KHANAL et al,
2017).

No sensoriamento remoto, a faixa do espectro eletromagnético considerado para
as medicOes de temperatura € o infravermelho termal, na qual o intervalo de 1,4 a 14
MM é o mais significante para a superficie terrestre (GILLESPIE, 2014). Na faixa entre
8 e 14 um, ha o predominio da emisséo de radiacao térmica pela superficie, sendo
muito menor os valores de reflectancia. Na faixa do infravermelho intermediério (3 a 5
pum), tanto a emissédo de energia pela superficie quanto a reflectancia apresentam
ordem de grandeza semelhantes, podendo ocorrer ‘contaminac¢ao’ da radiagao termal
(SCHOTT, 2007; KUENZER E DECH, 2013).

O célculo da Ts a partir dos dados de sensoriamento remoto pode apresentar
dificuldades. Fatores que podem dificultar o seu célculo sdo absorcdo, emisséo e
espalhamento atmosférico (efeitos atmosféricos), heterogeneidade da superficie (que
interferem em propriedades da superficie como emissividade) (LI et al., 2013;
GILLESPIE, 2014), angulo de visualizacéo, altitude e tempo de aquisicdo (KHANAL et
al., 2017). Li et al. (2013) e Parastatidis et al. (2017) também comentam sobre as
dificuldades da validacdo destes dados. Estes fatores podem ainda mudar ao longo
do tempo, onde a Ts pode ter contribuicbes diferenciadas conforme as estacbes
(especialmente no verdo) e uso do solo (CHEN et al., 2021a). Cabe comentar ainda
gue os efeitos atmosféricos citados variam ao longo do espectro eletromagnético,
havendo trés janelas atmosféricas onde h& maior trasmissividade da radiacao termal,
sendo eles denominados infravermelho de ondas curtas, infravermelho intermediario
e infravermelho de ondas longas (GILLESPIE, 2014).

Outros fatores também devem ser levados em conta na avaliacdo do balanco
energeético para obtencgéo da Ts, tais como a radiacéo termal que nunca interage com

a superficie (i.e. radiacdo upwelling) e a radiacdo downwelling (GILLESPIE, 2014).
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A integracao desses fatores pode ser realizada na Equacgédo de Transferéncia
Radiativa (do inglés Radiative Transfer Equation - RTE) na regido do infravermelho

termal, a qual é dada pela seguinte equacéo, conforme Sobrinho et al. (2004):

Lsensor = [EB (Ts) +(1+ S)thm]'[ + LIItm (Equacao 6)

onde Lsensor € @ radidncia medida pelo sensor, € é a emissividade da superficie, B(Ts)
€ a radiancia dada pela equacao da Lei de Planck e Ts € a temperatura de superficie,
Lam! € a radiancia atmosférica downwelling, T € a transmissividade da atmosfera, e
Latm! € a radiancia atmosférica upwelling.

O uso desta equacdo apresenta como desvantagem a necessidade de
radiossondagens para a estimativa dos parametros 1, Latm| e Latm? (JIMENEZ-
MUNOZ et al.,, 2009). Dessa forma, diversos algoritmos e meétodos vem sendo
propostos para tratar a RTE e obter a Ts, 0s quais podem ser separados em meétodos
de banda unica (single-channel), bandas multiplas (multi-channel) e &ngulos multiplos
(multiple angles), nos casos em gque a emissividade seja conhecida (LI et al., 2013).
Destaca-se que para os dois Ultimos métodos, sdo necessarias duas bandas termais
(JIMENEZ-MUNOZ E SOBRINHO, 2003). Caso a emissividade seja desconhecida,
temos trés categorias de métodos, conforme Li et al. (2013), os quais sao: Obtencéo
por Etapas (Stepwise Retrieval Method), Obtencéo Simultdnea de Ts e emissividade
com caracteristicas da atmosfera, e Obtencdo Simultdnea sem informacfes
atmosféricas. Os mesmos autores ainda ressaltam que devido as restrices de cada
método, tais como numero de bandas necessarias e conhecimento da emissividade e
condicbes atmosféricas, comparacdes entre métodos ndo sdo realizadas com

frequéncia.
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2.4.1 Métodos de obtencao de Ts com Emissividade

24.1.1 Método da Banda Unica (single-channel method)

O célculo da Ts por este método é realizado a partir da radiancia medida pelo
sensor em apenas uma banda, sendo entdo realizado as devidas corregdes
atmosféricas usando modelos de transferéncia radiativa (e.g. MODTRAN e 4A/OP) e
perfis atmosféricos. Apds esse procedimento, a Ts é obtida pela inversdo da RTE.
Alguns fatores podem resultar em erros na obtengdo da Ts por meio deste método,
sendo eles: Acuracia do modelo usado, caracterizacdo incompleta do perfil
atmosférico, incertezas na emissividade, uso de radiossondagens distantes da area
de estudo ou distantes do tempo de passagem do satélite (LI et al., 2013). Cabe
comentar que erros na emissividade podem chegar até 1 K para usos do solo
convencionais (KUENZER E DECH, 2013).

Para este método, um dos principais problemas € a disponibilidade de dados de
radiossondagens. Desta forma, varios métodos tém sido propostos considerando
alternativas a estes dados, tais como somente o uso do conteddo de agua na
atmosfera e temperatura do ar nas proximidades da superficie (JIMENEZ-MUNOZ et
al., 2009; LI et al., 2013).

Um desses métodos é o proposto por Jiménez-Muiioz e Sobrinho (2003),
aplicavel ao Landsat Thematic Mapper 5, o qual correlaciona a Ts com parametros
como emissividade (g), radiancia no sensor (Lsensor), temperatura de brilho no sensor
(Tsensor), comprimento de onda efetivo (A) e o conteudo total de vapor d’agua na

atmosfera (w). As equacdes seguintes apresentam essas relacdes:

Ty = yle™ W1Lsensor + ¥2) + Y3l + 6 (Equagéo 7)
y = {% [gLsensor + /1_1]} ' (Equacao 8)
8 = =YLsensor + Tsensor (Equacéo 9)
Y, = 0,14714w? — 0,15583w + 1,1234 (Equacéo 10)
Y, = —1,1836w? — 0,37607w — 0,52894 (Equacéo 11)

s = —0,04554w? — 1,8719w — 0,39071 (Equacdo 12)
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salienta-se que as constantes C1 e C2 sdo iguais a 1,19104 x 10® W.um.m2.sr! e
14387,7 um.K, respectivamente e y séo coeficientes atmosféricos.

Uma revisdo deste método foi realizada por Jimenez-Munoz et al. (2009) e
Jimenez-Munoz et al. (2014) para abranger também as imagens do Landsat 4, 7 e 8,
bem como atualizar as relagdes do Landsat 5 e 8 e introduzir novos coeficientes
atmosféricos com base em diferentes bancos de dados de sondagens atmosféricas
(e.g. SAFREE, TIGR1, TIGR2, TIGR3 e GAPRI). Mais recentemente, Parastatidis et
al. (2017) desenvolveram os métodos anteriormente citados na plataforma do GEE,
possibilitando a obtencéo de valores Ts para todo o catalogo disponivel na plataforma.

Outro método é apresentado por Artis e Carnahan (1982), os quais por meio da

Lei de Planck, demonstram equacdo para obtencdo da temperatura a partir da
temperatura de brilho (Ts), comprimento de onda emitido (A) e emissividade (€), sendo
a mesma apresentada a seguir:
T, = m (Equacéo 13)
onde a é igual a 1,438x102 mK, resultado da relacédo entre as constantes de Planck
(h), Boltzmann (K) e velocidade da luz (c). Tal equagcédo também é encontrada nos
trabalhos de Allen et al. (2007), Ndossi e Avdan (2016) e Chen et al. (2021).

Ermida et al. (2020) implementaram o algoritmo de obtencdo de Ts da CM-SAF
(Climate Monitoring Satellite Application Facility) no GEE. O método pode ser
classificado como de janela Unica estatistico (Statistical Mono-Window — SMW) e é
aplicavel as series Landsat 4, 5, 7 e 8. A base do método utilizado pelos autores é a
relacdo empirica entre temperatura de brilho no topo da atmosfera e a Ts, fazendo uso

de uma regressao linear. A equacgao seguinte demonstra essa relacao.

Tb 1 ~
Ts = A? + B; +C (Equacgéo 14)
onde A, B e C séo coeficientes definidos pela regressao linear de simulagbes de

transferéncia de radiacdo em diferentes classes de vapor d’agua, sendo Tb a

temperatura de brilho e € a emissividade.
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2.4.1.2 Método das Bandas Mudltiplas (multiple-channel method)

Diferente do método da banda Unico, os métodos das bandas multiplos ndo
precisam de informacdes sobre o perfil atmosférico (i.e. radiossondagens), sendo
utilizado dados de duas bandas adjacentes. Além disso, também s&o utilizados
parametros como a diferenca entre a Ts e a temperatura do ar, coluna total de vapor
d’agua e angulo zenital de visada. Estes métodos sdo chamados de Janela Dividida
(split-window), podendo ser divididos em lineares, nao-lineares e combinagcédo de
ambos (LI et al. 2013).

Os métodos de janela dividida lineares expressam a Ts por meio de uma
combinacdo linear entre as duas temperaturas de brilho medidas pelas duas bandas

de infravermelho (Ti e Tj), sendo, de modo geral, representada pela equacao abaixo:

Ty = ag + a,T; + ax(T; — T;) (Equacéo 15)

onde ak (k =0, 1 e 2) sao coeficientes que dependem da fungéo da resposta espectral
e emissividade das bandas em uso, do conteudo de vapor d’agua na atmosfera e do
angulo de visada zenital, onde sua obtencéo varia conforme o algoritmo (LI et al.,
2013).

A obtencéo da Ts pelo sensor MODIS é realizada por um algoritmo do tipo janela
dividida, sendo denominado janela dividida generalizada (Generalized Split-Window —
GSW). Este algoritmo usa as bandas termais 31 (i) e 32 (j) para o calculo da Ts por

meio da seguinte equacao:

Ti—
2

Ti—Tj
2

Ty = by + (by + b+ by ?) L+ (by + bs ==+ by ?) (Equacéo 16)
onde os coeficientes b sdo definidos considerando o angulo de visada zenital,
emissividade, conteudo de vapor d’agua na atmosfera e temperatura superficial do ar
(LI et al., 2013; GUILLEVIC et al., 2018).

O método anterior (janela dividida linear) acaba introduzindo alguns erros por
causa da linearizagdo da RTE, bem como por causa de algumas aproximacoes
usadas. Diante disso, surgiram métodos janela dividida néo lineares. As equagdes
seguem o modelo similar a linear, sendo adicionado um termo elevado ao quadrado,

conforme equacao seguinte:
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Ty = co + 1 i + o (T; = T;) + c5(T; — T))? (Equagdo 17)

onde os valores dos coeficientes ¢ sdo obtidos por meio de regressdes em dados
simulados em um conjunto de parametros atmosféricos e superficiais (LI et al. 2013).
Nas situagBes onde h4 mais de duas bandas que podem ser consideradas, é

possivel mesclar o uso de algoritmos lineares e néo lineares (LI et al., 2013).
2.4.1.3 Métodos de angulos multiplos (multiple angles methods)

O método dos angulos multiplos segue os mesmos preceitos do método janela
dividida, sendo a Ts obtida por meio de duas medi¢cées com angulos diferentes, onde
a diferenca entre a absorcao atmosférica ocorre devido aos diferentes comprimentos
de trajetos percorridos pela radiagdo. Mesmo que apresentem bons resultados, o
meétodo dos angulos multiplos apresenta limitacdes como a dependéncia angular da

emissividade e Ts e aplicacao restrita a areas homogéneas (LI et al., 2013).
2.4.2 Métodos de obtencao de Ts sem Emissividade

A emissividade é um parametro fundamental para a obtencdo da Ts, visto que
incertezas na ordem de 1% podem acarretar erros de mais de 1 K na Ts
(PARASTATIDIS et al., 2017). Ela pode variar em funcdo da vegetacdo, umidade da
superficie, rugosidade e angulo de visada, tornando-se uma variavel de dificil
aguisicao. Assim, foram desenvolvidos métodos para a estimativa da Ts quando a
emissividade € desconhecida (LI et al., 2013). Alguns destes métodos sdo: método
dos limites de NDVI (NDVI Thresholds), Separacdo Temperatura/Emissividade, e
Razdo entre Radiancia Termal SWIR (JIMENEZ-MUNOZ E SOBRINHO, 2003;
SOBRINHO et al., 2004).

24.2.1 Obtencéo por Etapas (stepwise retrieval method)

Este método é constituido por duas etapas, inicialmente a emissividade é
definida empiricamente a partir de medi¢des do visivel e infravermelho proximo, ou
ainda estimadas de radiancias do infravermelho intermediario e termal a nivel do solo.

Em seguida, utiliza-se um dos métodos ja apresentados (banda Unica, janela dividida
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ou multiplos angulos) para a obtencdo da temperatura. A primeira etapa deste
procedimento (i.e. definicdo da emissividade) pode ser realizada de diferentes formas,
tais como 0 método da emissividade baseado na classificacdo, emissividade baseado
no NDVI (ou limite de NDVI) e indices espectrais independentes da temperatura (LI et
al., 2013).

O primeiro método citado assume que as emissividades em usos do solo
classificados por sensoriamento remoto sdo similares nas mesmas classes, sendo
que a emissividade pode ser obtida numa tabela de valores pré-definidos. Neste
método, erros podem estar associados a umidade do solo, ao ciclo anual biofisico da
vegetacao e a outras condi¢des de uso e cobertura da terra. J& o método baseado no
NDVI assume uma relacdo estatistica entre o NDVI e a emissividade obtida nas
bandas do infravermelho termal. Por utilizar o NDVI, este método tem como
desvantagem o tratamento diferenciado para superficies com rochas expostas, neve
e corpos d’agua. Por fim, ha o método baseado em indices espectrais independentes
da temperatura. Neste método, assume-se que os indices espectrais nas faixas do
infravermelho intermediario (MIR) e termal (TIR) durante o dia (sem a contribuicdo da
iluminacéo solar) sdo os mesmos durante a noite, de forma a possibilitar a extragéo
de dados de reflectancia bidirecional no canal MIR. Dessa forma, obtém-se a
emissividade na faixa do TIR, possibilitando assim o célculo da Ts pelos métodos ja
comentados (LI et al., 2013).

24.2.2 Obtencdo Simultdnea com caracteristicas da atmosfera

Visto que a acuracia da Ts depende da acuracia da emissividade, diferentes
métodos foram propostos para a obtencdo destas varidveis de forma conjunta,
podendo estes serem agrupados em métodos multitemporais e multiespectrais. O
primeiro grupo de métodos assume que a emissividade ndo varia ao longo do tempo,
possibilitando o célculo da Ts, enquanto o segundo grupo baseia-se no
comportamento intrinseco da emissividade (LI et al., 2013).

Dentro dos meétodos multitemporais, temos o método baseado em duas
temperaturas, cujo intuito é a reduc¢ao do namero de variaveis desconhecidas por meio
de um maior nimero de medicbes; e 0 método operacional dia/noite fisico, que
combina o uso de medicfes diarias e noturnas de emissividade e Ts de pares de dados
MIR e TIR (LI et al., 2013).
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Jé para os métodos multiespectrais, temos os seguintes métodos: Emissividade
de corpo cinza, o qual assume que o espectro é plano para comprimentos de ondas
superiores a 10 upm (para reduzir o0 numero de incognitas); Separacao
temperatura/emissividade, o qual baseia-se na relacéo entre contraste espectral e a
emissividade minima; Separacao temperatura/emissividade iterativa e espectralmente
suave, onde a Ts e a emissividade sao obtidas nos pontos onde sua suavizagao seja
maximizada; e Separacdo temperatura/emissividade com emissividade linear limitada,
0 qual assume que o espectro da emissividade possa ser dividido em segmentos e
que em cada segmento ela esta linearmente correlacionada com o comprimento de
onda (LI et al., 2013).

2.4.2.3 Obtencado Simultanea sem informacfes atmosféricas

Ha situacbes que a obtencdo de dados atmosféricos para os célculos da
emissividade e a Ts ndo é possivel, sendo necessario obté-los simultaneamente aos
calculos. Métodos que utilizam essa abordagem sdo Redes Neurais Atrtificiais e
Obtencédo Fisica em Duas Etapas. Redes Neurais Artificiais desenvolvem-se bem ao
lidar com padrées complexos das relagBes existentes as variaveis biofisicas
atmosféricas e superficiais, possibilitando obté-las simultaneamente. Entretanto, este
método requer um bom conjunto de dados para treinamento. Ja a obtencéo fisica em
duas etapas utiliza os dados de radiancia de topo da atmosfera (TOA) para obtencao

dos dados de superficie e atmosfera (LI et al., 2013).

2.4.3 Validacédo da Ts

A validacéo é o processo de avaliagcao das incertezas existentes nos parametros
de saida de diferentes sistemas, tais como sensores remotos. Este € um processo
essencial, visto que possibilita o melhoramento dos produtos gerados por
sensoriamento remoto (WANG E LIANG, 2009). Mesmo sendo um procedimento de
grande importancia, o numero de estudos de validagdo ndo acompanha a mesma
tendéncia de aumento dos estudos de métodos para obtencdo da Ts. Isso ocorre
principalmente em fungéo das dificuldades de comparacéo da Ts medida em campo

com aquelas medidas por satélites e pela alta variacédo espacial da Ts (LI et al., 2013).
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Usualmente, trés métodos podem ser utilizados para a validacdo de dados Ts,
aqueles baseados na temperatura, na radiancia e validagdo cruzada. O primeiro
método compara medi¢des de temperatura em campo (in situ) com as medicdes de
Ts de sensoriamento remoto no momento da passagem do satélite. Diferencas entre
as escalas das medi¢Bes (quildmetros para os satélites e metros a centimetros para
as in situ) e a variacdo do uso do solo sédo algumas dificuldades encontradas neste
método de validacdo. Mesmo com tais desvantagens, o método baseado na
temperatura produz uma avaliacéo direta do valor de Ts obtido e do algoritmo utilizado
(LI et al., 2013).

O método baseado na radiancia requer o uso de espectros de emissividade e
perfis atmosféricos da area de validacdo durante a passagem do satélite. Tais
parametros sao utilizados como dados de entrada em um modelo de transferéncia
radiativa para simular a radiagéo topo da atmosfera, onde por meio da diferenca e a
radiacdo medida por satélite, obtém-se a Ts inicial, que € posteriormente ajustada para
coincidir com a com a medida pelo sensor. Neste caso, a Ts inicial é a incerteza do
modelo. J& o método de validacdo cruzada realizada a comparacdo da Ts obtida por
sensores remotos com dados de outros sensores que ja apresentam Ts validadas e
bem documentadas (LI et al., 2013).

2.5 Sensoriamento remoto na Hidrologia

A necessidade de andlises globais dentro da hidrologia néo é atual (EAGLESON,
1986; SIVAPALAN E BLOSCHL, 2017). Neste sentido, 0 sensoriamento remoto vem
avancando significativamente nos ultimos anos com novas tecnologias e técnicas,
possibilitando a disponibilidade de informacdes para diferentes usuarios para a gestao
de recursos naturais (LIANG E WANG, 2019). O crescimento atual do sensoriamento
remoto é uma oportunidade tecnoldgica para a hidrologia (SIVAPALAN E BLOSCHL,
2017). O trabalho desenvolvido por Moreira et al. (2019) € um exemplo, no qual os
autores avaliaram o potencial do uso de sensoriamento remoto para realizar um
balanco hidrico na América do Sul. Os autores utilizaram dados de diferentes missdes
e sensores, tais como Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), The Multi-Source
Weighted-Ensemble Precipitation (MSWEP), MODIS Global Evapotranspiration
Project (MOD16), Global Land Surface Evaporation: The Amsterdam Methodology
(GLEAM) e Gravity Recovery and Climate Experiment (GRACE). Outro exemplo pode
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ser visto no trabalho de Caballero et al. (2022), onde em sua revisao sistémica dos
impactos da mudanca do uso e cobertura do solo nas interacdes entre superficie e
atmosfera no Brasil, 31 dos 61 trabalhos analisados usaram, de forma direta ou
indireta, sensoriamento remoto.

Além do avanco relacionado aos tipos de dados, temos também
desenvolvimentos no processamento e disponibilidade desses dados, que tem
aumentado significativamente nas ultimas décadas (ATKINSON, 2013; BAI et al.,
2020). Tais avancos sdo fundamentais pois o processamento de imagens de satélite
em computadores convencionais requer que as imagens sejam baixadas e
processadas para posteriormente serem analisadas. Nas situacfes em que ha vérias
imagens para serem usadas, isso pode tornar-se inviavel, tanto no sentido de tempo
guanto de processamento computacional. Diante desse aumento significativo da
guantidade de dados espaciais, fazendo com que alguns autores cunhem o termo big
geodata, sdo necessarias novas estratégias ou plataformas para o0 seu
processamento (PARASTATIDIS et al., 2017).

Desta forma, surge o Google Earth Engine (GEE), o qual é uma plataforma de
computacdo em nuvem que facilita o acesso a recursos computacionais de alta
performance, possibilitando processar grandes quantidades de dados espaciais em
pouco tempo. A plataforma permite a realizacdo de andlises espaciais de um extenso
banco de dados (e.g. Landsat, Sentinel e MODIS), de forma rapida em funcdo do
processamento ser realizado nos servidores da Google (server-side). Nas situagcdes
que o usudario precisar baixar os dados, a plataforma permite a realizacdo do download
das imagens para processamento em outras ferramentas off-line (client-side)
(GORELICK et al., 2017).

Um exemplo do uso da plataforma GEE na hidrologia é o trabalho de Pekel et al.
(2016), os quais mapearam areas cobertas por corpos d’agua entre os anos de 1984
e 2015 em escala global. Outro exemplo é o desenvolvimento de algoritmos para o
mapeamento de areas alagaveis e a implementacdo de modelos para estimativa de
evapotranspiragao, tais como nos trabalhos de Coltin et al. (2016) e Laipelt et al.
(2021), respectivamente. Os trabalhos de Parastatidis et al. (2017) e Ermida et al.
(2020) também fazem uso dessa plataforma para obtencéo da Ts.
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2.6 Fusao de Imagens (Downscaling)

O procedimento de unir informacdes de diferentes fontes para melhorar nossa
interpretacdo das imagens é chamado de fusdo de imagens (SCHOTT, 2007). Assim
como a fusdo de imagens, o downscaling segue o0 mesmo principio, onde o termo
pode ser definido como um aumento da resolucdo espacial da imagem. Além disso,
cabe comentar sobre a necessidade da modificacdo da escala dos dados (tanto
aumentando ou reduzindo ela) para adequar e comparar diferentes bancos de dados
com resolucdes distintas (ATKINSON, 2013).

Entretanto, mesmo com 0s avancgos vistos na area de sensoriamento remoto,
ainda had uma relacéo inversa entre resolucdo espacial e temporal em funcdo de
restricBes financeiras e tecnoldgicas (ZHU et al., 2010; ATKINSON, 2013). Isso pode
ser visto na analise de bancos de dados espaciais ambientais realizada por Patterson
et al. (2022), os quais demonstram que problemas como consisténcia temporal e
resolucao espacial sdo normalmente encontrados. Um exemplo tipico deste problema
€ a resolucéo espacial relativamente alta (30 m) e baixa resolucao temporal (16 dias)
do LANDSAT e a resolucédo espacial moderada (250 a 1.000 m) e resolucao temporal
diaria do MODIS (WENG et al, 2014; LUO et al., 2018; XIE et al., 2018). Alguns
satélites comerciais podem apresentar frequéncias diarias com alta resolucéo espacial
por meio de constelacbes de nanosatélites (CubeSats), entretanto, desvantagens
como custos para aquisicao, disponibilidade somente da banda do visivel, pouco rigor
cientifico nas corre¢bes atmosféricas e calibracdes radiométricas tornam seu uso
menos frequente no meio académico (LUO et al., 2018; LIANG E WANG, 2019; BAI
et al., 2020).

Além da limitacdo em relacdo as resolucdes temporais, outro problema na
aquisicdo de imagens € a presenca de nuvens (GAO et al., 2006; WEISS et al., 2014;
ZHANG et al., 2021) e falhas no escaneamento dos sensores (e.g. Landsat 7) (LUO
et al., 2018), que acabam limitando suas aplica¢cdes. Dessa forma, o desenvolvimento
de métodos de fusdo de imagens para buscar melhores resolugbes temporais e
espaciais torna-se essencial para pesquisas de abrangéncia global, gerenciamento
de recursos ambientais e de mudancas no uso do solo (XIE et al. 2018; CHEN et al.,
2021b). Técnicas tradicionais de fusdo de imagens usualmente unem bandas de baixa
resolucéo espacial com as de alta resolugéo espacial (e.g. banda pancromatica) para

obter novas imagens (SCHOTT, 2007), porém, para o melhoramento da resolucao
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temporal, tais técnicas ndo sdo apropriadas (ZHU et al., 2010). Cabe salientar que
diferentes termos podem ser utilizados para descrever os meétodos de fusdo de
imagens, tais como image merging, spatial/thermal sharpening, disaggregation e
downscaling (WENG et al., 2014; LIANG E WANG, 2019). Na literatura levantada por
Zhang et al. (2013), outros termos ainda séo apresentados, correlacionando-os com
suas disciplinas de origem.

As técnicas de fusdo de imagens podem ser resumidas em duas categorias,
técnicas de fusdo espacial e técnicas de fusao temporal (WENG et al., 2014). Outras
classificagbes podem surgir conforme campo de aplicacdo, como para modelos de
mudancas climéticas, onde h& a classificacdo entre técnicas estatisticas e técnicas
dindmicas (LEE E SINGH, 2018; XU E WANG, 2019). Para imagens de Ts, distin¢cdes
como técnicas estatisticas, baseadas em fuséo e hibridas existem (DONG et al, 2020).
Para as técnicas de fusdo temporal, o uso mais frequente das imagens LANDSAT
junto as imagens MODIS (TERRA) é feito devido ao fato de seus satélites orbitarem
em formacéo e com diferenca de meia hora entre suas passagens (GAO et al., 2006;
SCHOTT, 2007). Além disso, os instrumentos MODIS apresentam vantagens como
cobertura global, alta resolucao radiométrica e boa calibragcdo das bandas termais
(XIONG et al., 2008). Diante do exposto, diversos autores exploram tais propriedades
das imagens dos sensores, desenvolvendo assim algoritmos para downscaling
temporal e espacial. Nos topicos seguintes sdo comentados alguns exemplos destes
algoritmos, sendo que diferentes métodos de downscaling da Ts podem ser

encontrados em Zhang et al. (2013).

26.1 STARFM

Gao et al. (2006) desenvolveram o algoritmo STARFM (Spatial and Temporal
Adaptative Reflectance Fusion Model) para criar dados de reflectancia ‘sintéticos’
diarios por meio do uso de imagens LANDSAT 7 e MODIS. O STARFM baseia-se na
diferenca existente entre duas imagens da mesma data de diferentes sensores, porém
com resolucdes espaciais diferentes, que ao serem comparadas com outras duas de

data distinta, possibilita 0 desenvolvimento da equacao seguinte:
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L(ty) = M(ty) + L(ty) — M(t,) (Equacéo 18)

Onde L e M representam o pixel da imagem Landsat e MODIS, respectivamente, e to
e tk duas datas distintas. Desta forma, podemos estimar o valor do pixel L no tempo to
a partir da diferenca entre L e M no tempo tk, somando essa diferenca ao pixel M no
tempo to.

Entretanto, tal relacdo € para uma situacdo ideal, onde o0s pixels sao
homogéneos. Para poder adequar a relacdo para pixels heterogéneos, Gao et al.
(2006) propuseram um peso que percorre a imagem como uma janela movel, de forma
a definir como utilizar informagdes dos pixels vizinhos. Este peso faz uso de
informagdes como a diferenca absoluta entre a imagem Landsat e MODIS, diferenca
temporal entre as imagens MODIS e a distancia do pixel dentro da janela moével em
relacdo ao pixel central. Os autores ainda apresentam o0 conceito de pixels
espectralmente similares, os quais podem ser identificados por meio de classificacédo
nao supervisionada ou por meio de um limite, obtido, por exemplo, a partir do desvio
padrdo e pelo nimero de usos do solo.

Resultados do STARFM demonstraram que este € capaz de capturar mudancas
fenoldgicas na vegetacado, embora a acuracia dependa do tamanho e caracteristicas
de uso e cobertura da terra (GAO et al., 2006).

2.6.2 ESTARFM

Mesmo apresentando bons resultados, o algoritmo STARFM tem limitacdes, tal
como a necessidade de pixels homogéneos para prever com acuracia a reflectancia,
de forma que os autores Zhu et al. (2010) desenvolveram o método ESTARFM
(Enhanced Spatial and Temporal Adaptative Reflectance Fusion Model) para
contornar esse problema.

A solucgéo proposta por Zhu et al. (2010) envolve o uso da tendéncia linear entre
a reflectancia em dois pontos no tempo e o0 modelo linear de mistura espectral. Os
autores comentam que, para um pixel homogéneo com resolucdo espacial ruim, a
relacdo entre esse pixel e os pixels de uma imagem com boa resolucéao espacial pode

ser estabelecida por meio da seguinte relacéo linear:
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L(ty) =aXxXM(ty) +b (Equacéo 19)

onde a e b séo coeficientes lineares para a calibracdo relativa entre as imagens de
diferentes resolucdes espaciais. Considerando a mesma equacdo para uma nova

data, podemos juntar ela com a equacéo ja apresentada e teremos:

L(ty) = L(ty) + a x (M(t,) — M(ty)) (Equacéo 20)

Em outras palavras, a equacdo proposta por Zhu et al. (2010) obtéem a
reflectancia de uma imagem Landsat de uma data a partir da reflectancia de outra
data, somada a diferenca entre as imagens MODIS e multiplicada por um coeficiente
linear que engloba o viés relacionado aos erros entre as imagens (tais como diferenca
entre 0s sensores, comprimento das bandas e respostas espectrais).

Para os casos de pixels heterogéneos, o coeficiente a é substituido por uma
variavel que representa a taxa de mudanca de reflectancia para um determinada
membro de referéncia (endmember). Cabe salientar que pixels heterogéneos tém
seus valores definidos proporcionalmente em funcdo dos tipos de usos de solo
presentes (ZHU et al., 2010).

Da mesma forma que Gao et al. (2006), Zhu et al. (2010) implementam uma
janela movel para buscar pixels semelhantes e atribuir um peso aos pixels analisados.
Além disso, Zhu et al. (2010) também apresentam um peso temporal, onde a imagem
com data mais préoxima tem um peso maior, sendo tal relacdo representada pela
diferenca entre as reflectancias da imagem MODIS. Salienta-se que o0 ESTARFM,
assim como o STARFM, nao consegue prever mudancas que nao forem registradas
em alguma das imagens do Landsat (ZHU et al., 2010; WENG et al., 2014).

2.6.3 SEVERI_1km

Com o intuito de analisar a variagdo diurna da Ts em areas urbanas, Zaksek e
Ostir (2012) propuseram o downscaling das imagens do sensor SEVERI, que esta
abordo do satélite geoestacionario MSG. O uso do SEVERI possibilita a obtencéo de
imagens de Ts com frequéncia de até 5 minutos, porém, com resolucao espacial de
3,1 km. O método proposto pelos autores para o downscaling dessas imagens faz uso

de dados auxiliares oriundos do MODIS (e.g. NDVI, EVI e albedo) por meio de anélise
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de componentes principais. Os principais componentes sao utilizados para criar
equacdes de regressdo por meio de uma janela moével, possibilitando assim a
estimativa da Ts numa escala espacial de 1 km com alta frequéncia. Comparando 0s
resultados com as imagens de Ts do MODIS, foram obtidos valores de RMSE de 2,5

K e coeficiente de correlacdo de 0,97.

2.6.4 SADFAT

Weng et al. (2014) desenvolveram algoritmo de fusdo de imagens termais,
denominado SADFAT, para estimar a Ts diaria com resolugdo espacial de 120 m
usando imagens Landsat e MODIS. Os principios tedricos do SADFAT séo similares
aos algoritmos ja apresentados, i.e. STARFM e ESTARFM, sendo que os autores
utilizaram a Lei de Planck para trabalhar na fusdo de imagens usando dados de
radiancia e modelarem a variagdo sazonal da Ts por meio do ciclo anual da
temperatura (que acaba se traduzindo no coeficiente de conversédo) (WENG et al.,
2014).

Mesmo avancando em varios pontos no desenvolvimento do SADFAT, Weng et
al. (2014) apontam como limitagcdes do método a incapacidade de prever mudancas
de temperaturas que nao forem registradas nos pares Landsat e MODIS usados, e de
estabelecer condicbes atmosféricas e superficiais locais que possam interferir na

temperatura.

26,5 STAIR

Luo et al. (2018) desenvolveram o método de fusdo para reflectancia de
superficie denominado STAIR (SaTellite dAta IntegRation) com o intuito de contornar
os problemas encontrados por métodos ja citados, tais como presenca de nuvens e
pixels ausentes devido a falhas no escaneador. A premissa do STAIR é a utilizacéo
de uma série temporal dos pares de imagens Landsat-MODIS, possibilitando assim,
suprir a demanda dos pixels ausentes ou contaminados por nuvens por meio de uma
regressao linear seguida de uma correcao a partir de um conjunto de pixels vizinhos
e de diferentes usos do solo (LUO et al., 2018).
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Para a realizacdo do downscaling, os autores consideram que a relacéo entre 0s
pixels homogéneos do Landsat (L) e do MODIS (M) pode ser modelada pela seguinte

equacao:

L(x.y,tO) = M(x,y,tO) + E(x,y,tO) (Equac}éo 21)

onde € representa a diferenca entre as imagens Landsat e MODIS em funcéo de erros
de medigéo, angulos solar e de visada, ruido ou vieses sisteméticos.

Fazendo uso da série temporal e isolando a variavel €, € realizado uma nova
regressao linear, obtendo-se uma funcédo para a diferenca entre as imagens de
entrada. Dessa forma, é possivel prever a reflectancia em uma data em que a imagem

Landsat ndo esteja disponivel. A equacdo seguinte demonstra essa relacao:

I CLytp) = M Gytp) T A(x,y,tp) (Equacéo 22)

onde A representa a diferenga estimada na data tp e | representa a imagem obtida por
downscaling.

Luo et al. (2018) observam que, como a série temporal tem a mesma resolucao
espacial das imagens Landsat, tal resolucao é transferida paras as imagens obtidas
pelo método proposto. Além disso, uma das vantagens do método proposto por Luo
et al. (2018) é a possibilidade de integrar mais de duas imagens de diferentes satélites,
sendo demonstrado esse avanco em Luo et al. (2020), onde é apresentado o STAIR
2.0, o qual, ap0s integrar imagens MODIS e Landsat, os autores unem ao processo
imagens Sentinel 2.

2.6.6 ST-Cokriging

Considerando que os métodos baseados no algoritmo do STARFM apresentam
limitagbes como requerimento de classificacdo e reamostragem e o0 uso de
combinagdes lineares entre as diferencas espectrais, Yang et al. (2021) propuseram
o0 ST-Cokriging. Além disso, os autores comentam ainda que métodos baseados em
aprendizado de maquina tém problemas como sobreajuste (overfitting), estruturas
espaciais e temporais da covariancia ndo sao explicitamente representadas e nao ha

o fornecimento da incerteza das estimativas. Dessa forma, é proposto o método ST-
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Cokriging, o qual amplia as técnicas tradicionais de cokrigagem do dominio espacial
para um dominio espago-temporal.

O ST-Cokriging foi testado usando imagens MODIS e Landsat para uma area
localizada nos EUA. Ele apresentou resultados razoavelmente melhores que aqueles
do STARFM e FSDAF, incluindo ainda a incerteza dos resultados obtidos e o
preenchimento de pixels cobertos por nuvens. O método foi aplicado usando
linguagem Python em um ambiente ArcGIS, sendo computacionalmente mais

exigente, quando comparado com os métodos ja citados (YANG et al., 2021).

2.6.7 TsHARP

O TsHARP foi desenvolvido considerando a relacdo existente entre as variaveis
NDVI e Ts, especificamente a relacéo entre fragdo de cobertura vegetal. A partir dessa
relacdo, é possivel realizar o downscaling da Ts, visto que grande parte das imagens
de reflectancia de superficie obtidas por satélites apresentam melhor resolucéo
espacial que aquelas de Ts. Embora nao seja possivel utilizar para corpos d’agua
(visto que estes prejudicam a relagdo NDVI x Ts), tal relagéo néao se restringe somente
aos satélites MODIS e Landsat, podendo ser aplicada também para o GOES (AGAM
et al., 2007).

Ao realizar o downscaling por meio desta técnica com foco em diferentes
resolucdes espaciais, Agam et al. (2007) observaram que, conforme ha o
aprimoramento da resolucdo espacial (maior nivel de detalhamento), h4 uma
tendéncia de aumento dos erros. Mesmo assim, 0s autores observaram erros entre

1,6 e 2,4 °C ao obter imagens de Ts de 30 m.

2.6.8 ALEXI/DisALEXI

Anderson et al. (1997) desenvolveram modelo de duas fontes (solo e vegetacao)
para estimar o balanco energético da superficie terrestre. O modelo faz uso da relacéo
entre a temperatura radiométrica da superficie e o fluxo de calor sensivel. A partir do
modelo mencionado, € possivel obter estimativas de ET por meio de sensoriamento
remoto (ANDERSON et al.,, 2011). Entretanto, tal modelo, denominado ALEXI
(Atmosphere-Land Exchange Inverse model) fica limitado a resolugéo espacial dos

satélites usados. Neste sentido, foi desenvolvido o algoritmo DiSALEXI para obtencéo
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estimativas de Ts por meio do downscale de imagens GOES com dados do Landsat,
ASTER e MODIS. Esse processo é realizado utilizando a relagéo inversa entre Ts e
NDVI (ANDERSON et al.,, 2004). Tanto o ALEXI quanto o DisALEXI vem sendo
constantemente pesquisados, sendo comparados com algoritmos como STARFM
(ANDERSON et al., 2011) ou testado com outras fontes de dados, como ECOSTRESS
(ANDERSON et al., 2021).

2.7 Evapotranspiracao

A ET é a passagem da &gua em estado liquido para o estado gasoso, a partir do
recebimento de energia (calor latente, LE), abrangendo a evaporagcdo em COrpos
d’agua abertos e na superficie terrestre, onde inclui a evaporacao da agua do solo e
da agua interceptada pela vegetacdo e a transpiracdo das plantas (DAVIE, 2008). A
Figura 4 apresenta os principais componentes da evapotranspiracao. Normalmente, a
conversao do estado liquido para o gasoso da agua acarreta na absorcéo de energia,
0 que resulta na reducéo de temperatura da superficie, pois a radiacao liquida (Rn)
que atinge a superficie terrestre € utilizada para o processo da ET, limitando a energia
disponivel para o aquecimento da atmosfera, ou seja, limita o calor sensivel (H). Em
areas alagadas ou cultivos agricolas irrigados, aproximadamente 70% da Rn é
utilizada na forma de LE (ZHANG et al, 2016). A Figura 5 mostra esquema do balanco
de energia em uma superficie uniforme.

Na hidrologia, € um processo que remove grandes quantidades de dgua do solo
e das plantas, representando 2/3 da quantidade de &gua precipitada global sobre os
continentes (ALLEN et al., 2007; FISHER et al., 2017). Dessa forma, sua quantificacéo
torna-se essencial para a realizacdo, de forma mais acurada, da gestédo de recursos
hidricos, projetos de irrigacao, balancos hidricos, monitoramentos de secas (ALLEN
et al., 2007; LIOU E KAR, 2014); previsdo climéatica, balancos energéticos (ZHANG et
al., 2016), agricultura de precisdao (MAHOUR et al., 2017) e estudos sobre o0 uso 4gua
subterrdnea e a regulacdo do uso de agua (JAAFAR et al, 2022). Normalmente, as
estimativas de ET sao realizadas por meio de lisimetros, eddy covariance ou razéo de
Bowen em estacbes micrometeorologicas (LONG et al., 2011). Entretanto, tais
medicbes sdo acuradas para areas locais, apresentando alto custo e demanda
técnica. H4 ainda métodos de estimativas de ET utilizando dados climaticos através

de estacOes meteorologicas, entretanto para obtencédo de ET em escalas maiores, é
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necessario interpolar espacialmente dados de uma rede de esta¢des pouco densa
para uma escala regional, sendo a acuracia prejudicada, principalmente quando tem-
se uma alta heterogeneidade no uso do solo (CHEN E KUSTAS, 2019).

Figura 4 - Principais componentes e sua contribuicdo na evapotranspiracao.

EVAPOTRANSPIRACAO

Transpiragdo Pt i

Evaporagéo do Solo interceptacao §

it } '__’
T o " gua intércéptadé-

Fonte: Adaptado de Miralles et al. (2020).

Figura 5 - Balanco energético de superficie homogénea. Rn é a radiacéo liquida; LE é o calor
latente; H € o calor sensivel; St e P s8o as energias armazenadas em processos fisicos e

bioquimicos, respectivamente; e Ain e Aout sdo as energias que entram no sistema.
Rn

Fonte: Adaptado de Shuttleworth (2012).
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Dessa forma, a obtencdo de estimativas de ET por sensoriamento remoto visa
suprir essa demanda de dados, em funcéo da natureza pontual de suas medicdes in
situ (LIOU E KAR, 2014). Informag¢fes das bandas visiveis, infravermelho proximo e
infravermelho termal podem ser utilizadas para obter varidveis da superficie e
atmosfera (e.g. Ts e NDVI) (LONG et al., 2011). Nesse sentido, os modelos podem ser
divididos naqueles baseados em indices vegetacionais (e.g. MOD16, GLEAM e PT-
JPL) e baseados na Ts (e.g. SEBAL, METRIC e ALEXI) (LAIPELT et al., 2021). Em
relacdo aos métodos baseados em Ts, técnicas de balanco de energia sao utilizadas
para o célculo da ET a partir de dados de satélite (ALLEN et al., 2007). O calculo é
realizado pela equacao apresentada a seguir, onde a energia consumida pela ET é
representada pelo residual do balanco energético (ALLEN et al., 2007; LIOU E KAR,
2014).

LE=R,—G—H (Equacéo 23)

onde LE é o calor latente consumido pela ET, Rn € a radiacdo liquida, G é o calor
sensivel perdido para solo, e H € o calor sensivel perdido para a atmosfera, sendo
estes parametros normalmente expressos em W/m? (BASTIAANSSEN et al., 1998;
ALLEN et al.,, 2007). Rn e G sdo calculados usando variaveis como albedo, Ts,
emissividade, NDVI, temperatura do ar e presséo de vapor (LONG et al., 2011).

A base do SEBAL é o balanco energético instantaneo da superficie (Equacéo
24), onde o residual deste (i.e. calor latente) € utilizado para calcular a fracéo
evaporativa (Equacao 25) e posteriormente estimar a ET diaria (Equacédo 26)
(conforme Laipelt et al., 2021).

LE=Rn—H-G (Equacéo 24)
A=LE/o (Equacéo 25)
ETyap = Aan‘”l/)L (Equacéo 26)

Nas equacdes apresentadas, LE é o calor latente; H é o calor sensivel; Rn € a
radiacao liquida; G é o fluxo de calor para o solo; A\ é a fragao evaporativa; A € o calor

latente de vaporizacdo da agua; Rnzsn € a radiacdo liquida diaria; e ET2an € a
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evapotranspiracdo diaria. Os valores de Rn e G séo obtidos pelas seguintes

equacoes.
Rn=(1—-a)Rsl+Rl1—-RIT—(1—¢y)RLL (Equacéo 27)
RG—n = a(T, — 273,15)(0,0038a + 0,0074a?)(1 — 0,98NDVI*) (Equagéo 28)

Nestas equacdes, a é o albedo da superficie; Rs| € a radiagdo de ondas curtas
de entrada; RI| é a radiacdo de ondas longas de entrada; RIt é a radiacdo de ondas
longas de saida; €0 € a emissividade termal da superficie. Ts é a temperatura de

superficie e é calculada pela seguinte equacéo.

="/ () 4] (Equagéo 29)

Lt

K1 e K2 sé&o constantes obtidas das propriedades das imagens Landsat; € € a
emissividade banda estreita (narrow band); Lt é a radiancia termal corrigida da
superficie. A Ts também é corrigida em funcdo do relevo, fazendo uso de dados do
SRTM (Shuttle Radar Topography Mission), conforme equacéao 30.

T =Ty + [Gsc * dr * Tsw (Cosgdecliu - Coseplano)]/
scorr — lsdem

p * 1004 * 0,05 (Equagcéo 30)

Nesta equacao, Gsc € a constante solar; dr € a distancia relativa inversa entre a
Terra e o0 Sol; Tsw € a transmissividade da atmosfera; Bdeciiv € 0 &ngulo solar incidente
para a declividade do terreno; e Bpiano € 0 &ngulo solar incidente para um terreno plano
e p é a densidade do ar.

A estimativa de H é realizada por meio de um processo iterativo, visto que H e a
resisténcia aerodinamica para transporte turbulento de calor (ran) sdo desconhecidos.
Tal processo é realizado pela equagédo 31, selecionando-se pixels frios e quentes

(pixels &ncoras), sendo assumido uma relacéo linear entre Ts e dT (Equacéo 32).

H=" acpsar/, (Equacéo 31)

dT = a + bT; (Equacéo 32)
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Aqui, Cp é a capacidade especifica de calor; rah é a resisténcia aerodinamica
para transporte turbulento de calor nas superficies de nas altitudes z1 e z2, e dT € 0
gradiente de temperatura.

Por fim, ran € calculado pela equacgéo 33. E o valor da velocidade de fricgéo (u) €
calculado pela equacédo demonstrada logo em seguida. Nelas, k € a constante de von
Karman; uzo0 € a velocidade do vento na altitude 200 m; e zom € a rugosidade da

superficie.
m=z
Tan = Zz/u «k (Equacéo 33)
_ Uzgok 200 (Equacéo 34)
In(—)

zom

Modelos como o SEBAL foram desenvolvidos para simular os fluxos de energia
entre superficie e atmosfera incorporando dados de sensoriamento remoto e poucos
dados in situ (BASTIAANSSEN et al., 1998a, 1998b apud LONG et al., 2011). Além
disso, 0 modelo SEBAL assume uma relagéo linear entre a diferenca da temperatura
do ar préxima a superficie e a Ts (TANG et al., 2013). O modelo é muito utilizado na
estimativa de consumo de 4gua da vegetacdo natural e culturas agricolas, escassez
de 4gua em bacias hidrograficas, monitoramento de areas irrigadas e assisténcia na
gestao de recursos hidricos (ALLEN et al., 2007; BASTIAANSSEN et al., 2005 apud
LONG et al., 2011).
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3 MATERIAIS E METODOS

O downscaling das imagens MODIS e Landsat de Ts foi realizado em 4 orbitas-
ponto Landsat (5 e 8)!, onde ha medi¢Ges in situ de Ts e ET em 3 sitios. Os resultados
foram comparados com as proprias imagens Landsat e com as medi¢des in situ. Além
disso, comparacdes entre as Ts das imagens MODIS, Landsat e as medi¢cbes de
temperatura in situ também foram realizadas para conhecer o viés existente entre tais
dados. Por fim, com os dados obtidos por meio do downscaling, estes foram utilizados
no geeSEBAL para obter estimativas de alta resolucéo espacial e temporal, sendo
posteriormente avaliado sua acuracia comparando os resultados com as medi¢des in
situ e as imagens Landsat. O detalhamento destes tdpicos é apresentado nos itens a

seguir, sendo apresentado um resumo gréafico na Figura 6.

Figura 6 - Fluxograma dos procedimentos adotados neste estudo para o desenvolvimento do
downscaling de Ts e da estimativa de ET.
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3.1 Descricéo dos sitios amostrados

Os sitios amostrados estéao localizados no estado do Rio Grande do Sul (Brasil)

e fazem parte da rede de estagbes micrometeorolégicas SULFLUX (Rede Sul

! Imagens Landsat 7 ndo foram consideradas devido ao erro de escaneamento (Scan Line Error).
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Brasileira de Fluxos Superficiais e Mudangas Climaticas). O sitio SMA est4 localizado
no municipio de Santa Maria. Visto que o sitio SMA abrange duas orbitas-ponto do
Landsat, este sera denominado como SMA1 para a Orbita/ponto 223/80 e SMA2 para
a Orbita/ponto 223/81 nas situacOes onde for necessario diferenciar a cena. O sitio
PAS mensura a temperatura em superficie, da mesma forma que o sitio SMA, porém
no municipio de Pedras Altas. Ja o sitio PRS, localizado no municipio de Paraiso do
Sul. Um resumo das caracteristicas dos locais amostrados é apresentado na Tabela

1, sendo disposto na Figura 7 suas localizactes.

Tabela 1 - Descricdo das caracteristicas dos sitios analisados.

Parametro SMA PAS PRS

Municipio Santa Maria Pedras Altas Paraiso do Sul

Coordenadas? -53,76 E/-29,72 S -53,53E/-31,72S -53,15E/-29,74 S

Elevacédo?® 88 m 395 m 108 m

Uso do Solo* Campoote Campoote Temporarias
Neossolos e

Planossolo Haplico )
P Cambissolos?;

Tipo de Solo Eutrofico?; Argissolo . Planossolo Haplico®
5 Argissolo Vermelho-
Vermelho 5
Amarelo
Dlrega;oa Principal do Leste Sudeste Sudeste
Vento~
Orbita/Ponto® 223/80 e 223/81 222/82 222/81

1 Coordenada geografica WGS84 (EPSG: 4326); 2 Conforme Rubert et al. (2018); 2 Conforme Souza et
al. (2019); 4 Conforme Projeto MapBiomas (2021); > Conforme Projeto RADAMBRASIL (2018); 6 Path
e row da imagem Landsat disponivel.

O sitio SMA apresenta solo profundo com alta capacidade de retencao de agua,
enquanto PAS tem um solo raso, arenoso e pedregoso (presenca de fragmentos de
rochas), com baixa retencédo de agua (RUBERT et al., 2018). No sitio PRS, os solos

sao utilizados para cultivo de arroz por inundacao (SOUZA et al., 2019).
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Figura 7 - Localizacao dos sitios de medicfes de Ts e ET.
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A descricao do uso do solo do entorno (raio de 500m) dos sitios analisados foi

realizada para avaliar a heterogeneidade local (Tabela 2). Esta analise visa subsidiar

a comparacdo dos dados de campo com aqueles obtidos com os das imagens de

satélite. As coberturas vegetais e usos dos solos obtidas s&o descritas a seguir,

conforme Souza et al. (2020):

e Formacdo Florestal: Predominio de espécies arbéreas com dossel
continuo e com maior densidade;

e Formacdo Campestre: Predominio de um estrato herbaceo, incluindo
porcdes com espécies arbustivas e herbaceas;

e Infraestrutura Urbana: Areas urbanas propriamente ditas;

e Soja: Areas utilizadas para o plantio de soja;

e Outras Lavouras Temporarias: Areas utilizadas para diferentes tipos de
lavouras temporarias;

e Pastagem: Pastagens naturais ou artificiais utilizadas para atividades

agropecuarias;
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e Mosaico de Agricultura e Pastagem: Locais onde nado foi possivel
distinguir pastagem de agricultura;
e Outras Areas ndo Vegetadas: Areas urbanas, de mineracdo ou solos
expostos nao classificados como pastagem ou formacao campestre;
e Floresta Plantada: Espécies arbdreas plantadas para uso comercial.
Tal descricdo foi obtida por meio das imagens classificadas do Projeto
MapBiomas. Maiores detalhes sobre a metodologia do Projeto MapBiomas podem ser
vistos em Souza et al. (2020). A Figura 8 apresenta as imagens Landsat 5 e 8

(composi¢cBes médias para os intervalos disponiveis de datas) para ilustrar tais usos.

Tabela 2 — Percentual médio do uso do solo no entorno (raio de 500 m) das estacdes de
amostragem SMA (Santa Maria), PAS (Pedras Altas), e PRS (Paraiso do Sul) no seu periodo
de disponibilidade de dados.

Area média (%)

Uso do Solo SMA PAS PRS
Formacdao Florestal 16,94 1,03 3,08
Formagéo Campestre 49,31 98,20 -

Infraestrutura Urbana 4,54 - -

Soja 11,83 - 0,03
Outras Lavouras Temporarias 17,83 0,46 71,54
Pastagem - - 6,28
Mosaico de Agricultura e Pastagem - - 15,90
Outras Areas N&o Vegetadas - - 3,17

Floresta Plantada - 0,32 -
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Figura 8 — Composicdo das bandas RGB (Colorida) e SWIR-NIR-G das imagens Landsat no
entorno dos sitios SMA (Santa Maria), PAS (Pedras Altas), e PRS (Paraiso do Sul).
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De modo geral, as areas no entorno das estacdes apresentaram pouca variacao
ao longo dos anos. Entretanto, cabe salientar as seguintes variagdes ocorridas no
entorno do sitio SMA: Ligeiro incremento da area de infraestrutura urbana ao longo do
periodo disponivel de estudo, e reducédo da area classificada como agricultura.

Com relagdo ao clima nas areas de estudo, a classificacdo de Képpen para a
regido é o grupo Cfa, clima subtropical umido com verdo quente e sem estacao seca
(RUBERT et al., 2018; SOUZA et al., 2019). A Tabela 3 apresenta as médias anuais
de diferentes variaveis climatologicas obtidas a partir do Atlas Climético do Rio Grande
do Sul (MATZENAUER et al., 2011).



Tabela 3 — Estimativa das médias anuais das variaveis climatolégicas nas
amostragem SMA (Santa Maria), PAS (Pedras Altas), e PRS (Paraiso do Sul).
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estacOes de

Variavel SMA PAS PRS
Temperatura Média do Ar (°C) 20 18 20
Média de Temperatura Maxima (°C) 25 23 25
Média de Temperatura Minima (°C) 17 12 17
Precipitacdo Pluviométrica (mm) 1.800 1.600 1.900
Umidade Relativa do Ar (%) 70 70 73
Evapotranspiracdo Potencial (mm) 940 850 940

Fonte: Adaptado de Matzenauer et al., 2011.

3.1.1 Medicdes em campo para das estimativas de Ts e ET

As medicbes de Ts nos sitios de SMA e PAS foram realizadas por meio de

radiometros infravermelhos SI-111 (Apogee Instruments), obtendo-se assim a

temperatura de superficie (skin temperature). No caso do sitio PRS, a medicdes de

temperatura foram realizadas numa profundidade? de 2 cm por meio de sensores

termais do tipo STP01 (Hukseflux).

As medicbes de temperatura em todos os sitios sdo realizadas a cada 30

minutos. O intervalo de datas com medicdes disponiveis de Ts e consequentemente
ET é de 12/11/2014 a 23/10/2019 para o sitio SMA; 01/09/2014 a 01/09/2016 para o
sitio PAS; e 02/07/2003 a 22/07/2004 para o sitio PRS. A Figura 9 mostra as estacoes

existentes nos sitios PAS e PRS.

2 Diante da escassez de dados, optou-se por utilizar tais medicdes de temperatura em profundidade neste

estudo.
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Figura 9 — Estacdes micrometeorologicas nos sitios de Pedras Altas (PAS) (Esquerda) e
Paraiso do Sul (PRS) (Direita).

O — —————
’(’ //'"v

onte: Débora Regina Roerti (202).

As medicfes de ET nos sitios amostrados foram obtidas por meio do método
Eddy Covariance, conforme equacdo 35, a partir de medicdes de LE de alta
frequéncia. O fechamento do balanco energético foi realizado por meio da razéo de
Bowen (Equagéo 36), conforme Twine et al. (2000), distribuindo a energia residual
disponivel entre H e LE (Equacfes 37 e 38). Salienta-se que nenhum preenchimento
de dados foi realizado, sendo a ET diaria estimada somente em dias com mais de
75% dos dados disponiveis. Uma descri¢cdo detalhada dos equipamentos utilizados
para as medi¢des dos sitios SMA e PAS pode ser vista em Rubert et al. (2022) e para
o sitio PRS, Souza et al. (2019). A Tabela 4 apresenta um resumo dos equipamentos

das estacdes micrometeoroldgicas usadas.

ETyu =LE/ (Equagcao 35)

B="H/p (Equagéo 36)
Rn—G ~

g = PEBn )/1 ny (Equacéo 37)

LE = (Rn— G)/l +B (Equacéo 38)
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Tabela 4 — Equipamentos utilizados nas medi¢des de campo nos sitios SMA (Santa Maria),
PAS (Pedras Altas), e PRS (Paraiso do Sul).

Variavel Equipamento Sitios
Componentes da Anemometros Wind Master Pro e IRGASON  SMA
velocidade do vento ~ Anemdmetros CSAT3 PAS; PRS
Temperatura do ar Termoh?grémetro HMP155 SMA; PAS
Termohigrometro HMP45C-L PRS
Concentracao de Analisador de gases LI-7500 e IRGASON SMA; PAS
H20 Analisador de gases LI-7500 PRS
Umidade relativa Termohigrometro HMP155 SMA; PAS
Dados do LI-7500 e CSAT3 PRS
Precipitagéo Pluv?émetro TR525USW SMA; PAS
Pluvidmetro TB4 PRS
Radiometro CNR4 SMA
Radiacéo liquida Radiometro CNR2 PAS
Radiémetro NR Lite PRS
Radiémetro CNR4 SMA
Radiacéao global Piranometro Li 200S PAS
Piranébmetro CMB6 PRS
Fluxo de calor no Sensor termal HFPO1 SMA; PAS
solo Sensor termal HFPO1SC-L PRS
Umidade do solo Sonda TDR CS616 SMA; PAS
Temperatura do solo Sensor termal T108 SMA; PAS
Sensor termal STP01 Hukseflux PRS

Fonte: Adaptado de Rubert et al. (2022) e Souza et al. (2019).

3.2 Métodos de Obtencdao de Ts

As imagens MODIS de Ts apresentam resolucéo espacial de 1 km e temporal
diaria. No GEE, a Ts esta disponivel no dataset denominado “MOD11A1.006 Terra
Land Surface Temperature and Emissivity Daily Global 1km”, especificamente na
banda ‘LST_Day_ 1km”. A aquisi¢do da hora da passagem do satélite foi feita usando
a banda ‘Day_view_time’, permitindo a interpolacéo das medic¢des in situ para coincidir
com a hora da passagem do satélite. Além disso, a analise da qualidade dos pixels,
por meio da banda ‘QC_Day’, foi realizada de forma a obter somente pixels com erros
na Ts inferiores a 1 K.

Nas imagens Landsat (Colecao 1) no GEE, as bandas utilizadas para obter a Ts
(i.e. B6 no Landsat 5 e B10 no Landsat 8) apresentam resolucao espacial de 30 m
(reamostrado de 90 m) e temporal de 16 dias. Por tratarem-se de temperatura de
brilho, trés métodos para obtencédo da Ts das imagens Landsat 5 e Landsat 8 foram
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testados tanto para avaliar sua acuracia com as medicdes in situ quanto na aplicacéao
do downscaling. A lista a seguir descreve os métodos utilizados para calculo da Ts no
Landsat, sendo também apresentados as siglas que serdo adotadas para sua
representacdo ao longo deste estudo:

e Jiménez-Munoz e Sobrinho (JM&S): Método baseado nos trabalhos de
Jimenez-Munoz et al. (2009) e Jimenez-Munoz et al. (2014), onde €
aplicado algoritmo de banda Unica (Single-channel) para obtencéo da Ts;

e geeSEBAL (GS): Método baseado no trabalho de Artis e Carnahan (1982)
e Laipelt et al. (2021), onde a Ts € obtida por meio da inversao da Lei de
Planck;

e Ermida et al (ERM): Método baseado no trabalho de Ermida et al. (2020),
onde foi utilizado o algoritmo de janela Unica estatistico (Statistical Mono-
Window) desenvolvido pela Climate Monitoring Satellite Application
Facility.

Salienta-se que para as imagens Landsat 5, no método JM&S, foram usados os
coeficientes atmosféricos derivados da base de dados SAFREE, visto que, conforme
demonstra Parastatidis et al. (2017), estes apresentaram menores erros. Para o
Landsat 8, os coeficientes de Jimenez-Munoz et al. (2014) foram utilizados. Além
disso, a hora de passagem dos satélites Landsat foi obtida por meio da propriedade
‘system:time_start’ para interpolar as medi¢des in situ. Por fim, a remocéo de pixels
com nuvens ou sombras nas imagens foi realizada por meio da banda ‘pixel_qga’. A

Tabela 5 apresenta a descricdo dos dados utilizados e disponiveis no GEE.

Tabela 5 - Descricao dos dados disponiveis no GEE e utilizados no downscaling da Ts.

Produto GEE ID Bandas/Propriedades  Resolucédo
LST_Day_1km;

MODIS MODIS/006/MOD11A1 QC_Day; 1000 m
Day_time_view

Landsat 8 B10; pixel_qa; .

OLI/TIRS LANDSAT/LCO08/C01/T1_SR system-time_ start 30* m

Landsat> | ANDSAT/LTO5/CO1/T1 SR B6; pixel_ga; 30* m

ETM+ system:time_start
* A resolugéo espacial de todas as bandas das imagens Landsat séo reamostradas para 30 m.
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3.3 Comparagao com dados existentes

A presenca de nuvens pode prejudicar significativamente as comparacdes entre
as medicdes in situ e aquelas obtidas por meio de sensoriamento remoto. Desta forma,
na analise de Ts das imagens Landsat e sua comparacdo com as medi¢des in situ,
inspec¢des visuais foram realizadas caso a diferencga entre elas fosse muito elevada.
A inspecdo visual ocorreu usando as imagens Landsat, MODIS termal (i.e. MOD11A1)
e MODIS espectral (MODO0O9GA). Nas situacbes em que se observou a presenca
significativa de nuvens no entorno do pixel do sitio amostrado, assim como nuvens na
imagem espectral do MODIS (e.g. Figura 10), foram retiradas essas datas da

avaliacdo. As datas resultantes deste procedimento sdo apresentadas na Tabela 6.

Figura 10 — Exemplo de cobertura de nuvens nas imagens Landsat (Topo) e MODIS (Inferior)
adqumdas na data 01/01/2019 para o smo SMA (Santa Maria), em vermelho.
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Fonte: GEE, 2021.
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Tabela 6 - Datas utilizadas na validagdo dos dados de campo com dados Landsat 5 e 8.

Sitio Datas disponiveis N

28/11/2014; 05/12/2014; 07/05/2015; 27/08/2015; 12/09/2015; 18/01/2016;
11/11/2017; 24/02/2018; 27/02/2019; 19/06/2019; 21/07/2019.

PAS 27/10/2014; 28/11/2014; 12/09/2015; 15/11/2015; 18/01/2016. 5
PRS 10/08/2003; 13/10/2003; 05/03/2004; 06/04/2004; 09/06/2004; 11/07/2004. 6

SMA 11

Na comparacgdo entre imagens Landsat e MODIS, apés a agregacao dos pixels
das imagens Landsat para obter a mesma resolucédo espacial do MODIS, foram
selecionadas imagens com mais de 50% de pixels disponiveis nos limites das orbitas-
pontos do Landsat. A Tabela 7 mostra as datas disponiveis onde a cobertura de
nuvens (no caso do Landsat) e existéncia de pixels (no caso do MODIS) eram
superiores a 50%, sendo estas datas utilizadas na andlise proposta.

Tabela 7 - Datas utilizadas na comparagéo entre as imagens Landsat e as imagens MODIS.

Sitio Datas disponiveis N

05/12/2014,; 22/01/2015; 07/02/2015; 28/04/2015; 15/06/2015;

21/10/2015; 06/11/2015; 08/12/2015; 13/03/2016; 19/07/2016;

21/09/2016; 24/11/2016; 27/01/2017; 20/06/2017; 11/11/2017,

27/11/2017; 30/01/2018; 15/02/2018; 07/06/2018; 26/08/2018;

18/02/2019; 25/05/2019; 26/06/2019; 13/08/2019; 29/08/2019;
30/09/2019

25/09/2014; 27/10/2014; 28/11/2014; 07/05/2015; 27/08/2015;
PAS 12/09/2015; 28/09/2015; 15/11/2015; 18/01/2016; 10/06/2016; 11
13/08/2016

PRS 10/08/2003; 13/10/2003; 05/03/2004; 09/06/2004; 11/07/2004 5

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).
* SMAL e SMA2.

SMA* 26

3.4 Downscaling da Temperatura

O procedimento de downscaling baseia-se em duas datas distintas e que
possuam imagens MODIS e Landsat, sendo estas denominadas datas de referéncia
(t1 para a data inicial e t3 para a data final). A partir delas, foi realizado o downscaling
nas datas-alvo (t2), as quais apresentam uma imagem MODIS e estéo inseridas no
intervalo entre as duas datas de referéncia. Desta forma, buscou-se no GEE imagens
Landsat e MODIS cujas datas coincidissem para serem utilizadas como datas de
referéncia. Filtros de qualidade também foram utilizados, de forma a remover os pixels

gue apresentassem nuvens, sombras, distancia inferior a 100 m de nuvens e sombras
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e erro de obtencdo da Ts superior a 1 K. Apds a aplicacdo destes filtros, foram
selecionadas apenas as imagens com cobertura de, no minimo, 50% de pixels. Apos
a obtencado de uma lista de datas que apresentam imagens MODIS e Landsat, buscou-
se datas que nao estivessem muito distantes entre si, ou seja, que néao
ultrapassassem o intervalo de 60 dias. A definicdo do intervalo de 60 dias foi realizada
considerando que no trabalho de Tavares (2019) e Weng et al. (2014) foram adotados
os intervalos de 48 e 144 dias, respectivamente, sendo que ambos também
desenvolveram métodos de downscaling da temperatura.

Com as datas de referéncia definidas, foi realizado o pré-processamento das
imagens Landsat e MODIS. Nas imagens Landsat foram obtidos dados para o célculo
da Ts (tais como albedo e emissividade) nos métodos ja apresentados (i.e. IM&S, GS
e ERM). Nas imagens MODIS foram realizadas a reprojecdo (SR-ORG:6974 - MODIS
Sinusoidal para EPSG:4326 - WGS84) e reamostragem para projecao e resolucao do
Landsat.

Para cada data de referéncia, foi calculado a diferenca espacial (diff) entre as
imagens MODIS e Landsat, i.e. subtracdo de uma imagem pela outra (Equacéo 39).
A diferenca espacial parte do principio de que existe uma correlacéo entre as imagens
Landsat e MODIS, possibilitando transferir, por meio das diferencas das imagens das
datas de referéncia, o detalhamento espacial para as imagens MODIS nas datas-alvo
(LUO et al., 2018). Essa diferenca pode ocorrer em funcdo de erros de medicéao,
geometria dos angulos de visada e solar, ruidos ou erros sisteméaticos (ZHU et al.
2010). Cabe comentar que o método de downscaling proposto por Luo et al. (2018)
realiza a fusao espacial e temporal da reflectancia de superficie, ndo sendo seu foco
aTs.

Gff () = Landsatiyye = MODIS iy (Equagao 39)

onde diff & a diferenca espacial no pixel localizado nas coordenadas X,y e data t;
Landsat se refere ao pixel nas coordenadas x,y e data t da imagem Landsat; e MODIS
€ o pixel nas coordenadas x,y e data t da imagem MODIS.

Além da diferenca espacial, também se considerou a diferenca temporal, visto
que a diferenca espacial entre as Ts das imagens Landsat e MODIS pode variar

significativamente ao longo do intervalo das datas de referéncia. Isso se faz
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necessario visto que, diferente da reflectancia de superficie?, a Ts ndo permanece com
valores similares entre uma data de referéncia para outra, havendo ainda outros
fatores ambientais (e.g. umidade do solo) que interferem em seu valor. Dessa forma,
buscou-se, entre as imagens MODIS das datas de referéncia, aquela que apresenta
menor diferenca média com a imagem MODIS da data-alvo. A data de referéncia que
apresentar menor diferenca média quando comparada com a data alvo ter4 maior
peso, e vice-versa. A equacdo da diferenca temporal (Tw) é baseada no trabalho de

Weng et al. (2014), sendo esta apresentada na equacéao 36.

1
/ MODIS;,—~MODIS;,

Twipy = (Equacéo 40)

1 1
/(MoDTs;;=M0DIS,;) "/ (MODIS=M0DIS,;)

onde Tw é a diferenca temporal na data de referéncia tp (t1 ou t3), MODIS sédo as
imagens MODIS, t2 se refere a imagem na data-alvo e tp se refere as datas de
referéncia t1 ou t3.

Por fim, o downscaling foi obtido pela multiplicacdo da diferenca temporal e
espacial para as duas datas de referéncia, sendo posteriormente somada a imagem
MODIS na data-alvo, de forma similar ao método proposto por Luo et al. (2018). Ap6s
o procedimento, foi obtido uma imagem Ts de alta resolucao espacial para a data alvo
t2 (Ts Downscaling). A equacédo 37 e a Figura 11 apresentam esse procedimento.

Ts Downscaling = Twl X Dif f1 + Tw3 X Dif f3 + MODIS;, (Equacéo 41)

onde Twl e Tw3 séo as diferengas temporais das datas de referéncia (t1 e t3); Diff
sdo as diferencas espaciais nas datas de referéncia (t1 e t3); MODISt. é a imagem
MODIS na data-alvo; e Ts Downscaling é aimagem da Ts na data-alvo obtida por meio

do downscaling.

3 Caso néo haja mudanca de uso do solo ou interferéncias atmosféricas em uma determinada area,
imagens de reflectancia de superficie tendem a ter seus valores muito similares em diferentes datas.
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Figura 11 - Representacao grafica do procedimento de downscaling de Ts.
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Todas essas equacdes e procedimentos foram implementados em Python,
sendo utilizado o GEE para o processamento das imagens. Salienta-se que o
procedimento de downscaling proposto ndo faz uso de janelas moveis, como é
adotado em outros métodos (e.g. STARFM e SADFAT), em virtude da inexisténcia,
até o momento, de opgbes que permitam executar tal procedimento diretamente no
GEE tal como € concebido originalmente. A selecdo de pixels semelhantes tambéem
nao foi utilizada, pois sem a janela movel, este procedimento deixa a imagem com

muitas descontinuidades.
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3.5 Séries temporais de ET

As séries temporais de ET foram obtidas por meio do algoritmo geeSEBAL,
sendo a descricdo deste pode ser encontrada em Laipelt et al. (2021), ou ainda, no
referencial tedrico desta pesquisa. De maneira geral, o algoritmo pega como entrada
imagens Landsat, aplica uma mascara de nuvens e calcula os valores de albedo,
NDVI, Ts, e emissividade da superficie. Deste ponto, calcula-se a radiagéo liquida e o
fluxo de calor no solo; sendo realizado a correcdo da Ts em funcéo do relevo (dados
SRTM). Seleciona-se os pixels frios e quentes* para o calculo do calor sensivel; o qual
recebe dados do ERA5S (radiacdo de ondas curtas de entrada; temperatura do ar;
umidade e velocidade do vento). Tais dados também sdo usados para o calculo da
radiacdo liquida. Por fim, sdo calculados o calor latente, fracdo evaporativa e a ET

diaria. A Figura 12 resume o processo de obtencéo de ET pelo algoritmo geeSEBAL.

Figura 12 - Fluxograma do geeSEBAL para obtencdo de ET por sensoriamento remoto.
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Fonte: Laipelt et al. (2021).

Para o downscaling, foram substituidos os dados do Landsat por aqueles

gerados no downscaling da Ts, possibilitando a estimativa da ET em alta resolucéo

4 Percentil de 20% tanto para a temperatura mais fria e mais quente e 5% e 10% para NDVI mais baixo e alto,
respectivamente.
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espacial e temporal (30 m diario). As bandas de reflectancia de superficie também séo
necesséarias na obtencdo de ET pelo geeSEBAL, sendo realizado uma interpolagéo
linear baseada na diferenca (em dias) da data-alvo e das datas de referéncia. Dessa
forma, a data de referéncia mais proxima no tempo da data-alvo tera um peso maior,
e vice-versa. O procedimento de downscaling adotado para a Ts ndo gera bons
resultados para a reflectancia de superficie, razdo da ado¢do deste processo

diferenciado.

3.6 Analise de Acuracia

As analises de acuracia foram realizadas de duas formas distintas. A primeira foi
por meio da comparagédo das imagens obtidas com o downscaling diretamente com
as imagens Landsat disponiveis na data-alvo. Neste processo, apos a definicdo dos
pares de datas de referéncia, foram selecionados dois pares de datas de referéncia
cuja data final do primeiro par coincida com a data inicial do segundo par. Essa
imagem com data disponivel em ambos pares foi removida temporariamente do
processo, sendo o downscaling realizado com a imagem da data inicial do primeiro
par e a imagem da data final do segundo par. Posteriormente, a imagem removida foi
utilizada para a andlise de acuracia (Figura 13).

Figura 13 — Procedimento para selecdo de datas com imagens Landsat para a andlise de
acuracia do downscaling. Data em verde representa data presente em dois pares de data.
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A segunda forma usada para a andlise da acurécia foi por meio da comparagao
das imagens obtidas com os dados in situ, especificamente com o pixel no qual o sitio
se encontra.

As métricas utilizadas foram Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE),
Coeficiente de Correlacdo (R), Viés (Bias) e Raiz do Erro Médio Quadratico (Root
Mean Square Error — RMSE), os quais foram calculadas entre os dados observados
(Obs) e os dados estimados (Est), conforme equacdes apresentadas a seguir (WILKS,
2011; MOREIRA et al., 2019):

MAE = %Z}}:llEstk — Obsy| (Equacéao 42)
R = Zz=1(0b5k_m)(55tk—m) (Equagao 43)

N R
Bias = %Zﬁ:l(EStk — Obsy,) = Est — Obs (Equacio 44)
RMSE = \/Zﬁzlw (Equagio 45)

Além da andlise de acuracia do downscaling, também foi realizada avaliacéo do
viés existente nos dados e imagens existentes. Foram comparados os dados de
campo diretamente com valores respectivos valores do pixel na imagem MODIS e
Landsat. Uma avaliacdo entre as imagens MODIS e Landsat também foi realizada.
Todos esses procedimentos foram realizados com as equac¢fes jA mencionadas

acima.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Diferencas entre estimativas de temperatura baseadas em imagens MODIS

e Dados de Campo

A analise da relacao entre os dados das medi¢des de campo e seus respectivos
valores de pixels nas imagens MODIS e Landsat possibilitara compreender, para os
sitios em estudo, os erros existentes em funcao da diferenca de escalas entre as

medicdes de Ts. Os resultados para o sensor MODIS séo sintetizados na Figura 14.

Mais detalhes podem ser visualizados no trabalho de Souza et al. (2021).

Figura 14 - Comparacao dos dados de campo com os do sensor MODIS (Terra) durante o dia
para os trés sitios analisados (SMA - Santa Maria; PAS - Pedras Altas; e PRS - Paraiso do

Sul) nos intervalos de datas com disponibilidade de dados.
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Figura 14 - Comparacao dos dados de campo com os do sensor MODIS (Terra) durante o dia
para os trés sitios analisados (SMA - Santa Maria; PAS - Pedras Altas; e PRS - Paraiso do
Sul) nos intervalos de datas com disponibilidade de dados. (Continuacéao)
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No sitio SMA, para as 240 medicfes de temperatura, foi obtido um coeficiente
de correlacdo (R) de 0,8749 e um RMSE de 2,6314. A diferenca média (bias)
apresentada entre os conjuntos de medidas foi de 0,9558 com um desvio padrédo de
2,45. Para o sitio PAS, foram obtidos 121 valores de temperatura, resultando num R
igual a 0,8952 e um RMSE de 2,3443. Além disso, a diferengca média entre as
medicdes foi de -0,19, com um desvio padrao de 2,33. No sitio PRS foram obtidos 97
valores de temperatura, o que resultou em um R igual &4 0,7689 e um RMSE de 4,5644.
A diferenca média entre as medicdes foi de 3,12, apresentando um desvio padréo de

3,33. Tais dados sao sintetizados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados da acuracia entre os dados de Ts in situ e Ts no respectivo pixel MODIS.

Sitio N RMSE Bias r

SMA 240 2,6314 0,96 0,8749
PAS 121 2,3443 -0,19 0,8952
PRS 97 4,5644 3,12 0,7689
Geral* 458 3,0810 1,11 0,8357

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).

* Todas os sitios juntos.

Também foram realizados procedimentos para a remocao de padrées sazonais
(i.e. dessazonalizag&o) por meio da subtracdo da média do més do periodo analisado
do valor observado, seguido pela divisdo pelo desvio padrdo do més. Os resultados

obtidos sédo apresentados na Figura 15 e Figura 16.
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Figura 15 — Histograma da variacdo das anomalias nas séries temporais de Ts para as
medicdes de campo (SMA - Santa Maria; PAS - Pedras Altas; e PRS - Paraiso do Sul) e
respectivo pixel nas imagens MODIS.
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Figura 15 — Histograma da variacdo das anomalias nas séries temporais de Ts para as
medi¢des de campo (SMA - Santa Maria; PAS - Pedras Altas; e PRS - Paraiso do Sul) e
respectivo pixel nas imagens MODIS. (Continuagdo)
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Figura 16 - Disperséo das anomalias encontradas nos dados MODIS de Ts comparadas com
as medi¢cbes de campo (SMA - Santa Maria; PAS - Pedras Altas; e PRS - Paraiso do Sul).
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Ao observarmos a distribuicdo das anomalias, é possivel observar que sua
existéncia ao longo de todas as séries temporais, tanto naquelas das medicdes de
campo quanto das imagens MODIS. Entretanto, verifica-se que em alguns momentos,
tais anomalias ndo coincidem entre as medicfes, possivelmente gerando os erros
observados. Embora tais medi¢cdes de acuracia parecam elevados, € importante
destacar que a diferenca entre as escalas das medic¢des (pixel do MODIS tem 1 km e
a medicdo in situ registra a temperatura de forma mais pontual) interfere
significativamente nos dados, bem como a profundidade do medidor (no caso do sitio

PRS, que esta a 2 cm de profundidade no solo), heterogeneidade do uso do solo e o
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método de medi¢cdo da temperatura. Outros autores ja registraram tais diferencas nos
procedimentos de validacéo dos dados dos sensores MODIS.

Na América do Norte, Wan et al. (2002) ao validarem os dados Ts dos sensores
MODIS obtiveram diferencas entre entre -0,2 e 0,9 K ao comparar com medicdes feitas
com radidmetros em campo. Cabe destacar um teste realizado por estes autores
numa pastagem visivelmente mais Umida que outros pontos de pastagem amostrados
pelos autores, resultando numa diferenca de temperatura de até 7 K. Wang e Liang
(2009) compararam os dados dos sitios SURFRAD (EUA) com os do sensor MODIS
(durante o periodo noturno), encontrando diferencas de -0,2 a 1,6 e desvios padrbes
entre 1,5 e 2,5. Hachem et al. (2011) compararam os dados de Ts do MODIS com as
temperaturas do ar (1 a 2 m de altura) e do solo (3 a 5 cm de profundidade) medidas
no norte canadense e no Alaska (EUA). Os resultados, obtidos comparando as médias
diarias e agrupando todas as estacdes analisadas, apresentaram boa correlagéo (R
maior que 0,93 e diferenca média de -1,86 °C). Entretanto, as diferencas médias
variaram entre -0,51 e 5,13 °C devido a heterogeneidade da superficie no pixel
MODIS.

Outros trabalhos abrangeram éareas diferentes, especialmente na busca de
climas distintos. Duan et al. (2019) compararam os dados de Ts dos sensores MODIS
com medicOes locais por meio de radidmetros instalados em diferentes pontos de
monitoramento (i.e. EUA, Portugal, Namibia e China). Os autores obtiveram RMSE
gue variaram entre 0,74 a 5,58 K, que variam conforme o local, a colecdo comparada
e o periodo de aquisicdo da medicéo (diario ou noturno). De forma mais direta, os
autores Trentin et al. (2011) compararam os dados de Ts dos sensores MODIS com
as temperaturas a 2 m de altura de estacBes meteorologicas do estado do Parana
(Brasil), encontrado diferencas que variavam entre -1,43 a 16,23 K, mesmo com uma
boa correlacédo entre os dados (R entre 0,78 e 0,90).

Outros trabalhos ja buscam a compreensao do efeito de escala, em fungcéao da
heterogeneidade dos pixels. Yu e Ma (2015) demonstram, que para sua area de
estudo (China), a heterogeneidade da regido levou a um efeito de escala maior nas
observacdes. Tal efeito de escala levou aos autores obterem, em um dos seus
conjuntos de dados, diferencas maiores que 3 K (entre Ts MODIS e Ts de campo) para
41,8% das observacdes. Liang e Wang (2019) comentam que um dos pontos criticos
da validacéo de produtos de sensoriamento remoto € o efeito de escala ao comparar

medi¢des ‘pontuais’ com pixels quilométricos em areas heterogéneas. Guillevic et al.
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(2018, pg. 14) comentam que a validagao, seguindo os preceitos apresentados por
eles, de Ts medidas em campo devem se limitar as medi¢des noturnas, quando as
superficies tendem a atingir um equilibrio termal. Wang e Liang (2009) ja comentavam

sobre problemas da variacdo espacial, especialmente durante o dia.

4.2 Diferencas entre estimativas de temperatura baseadas em imagens Landsat

e Dados de Campo

Assim como as imagens MODIS, a comparacdo com as imagens Landsat
permite continuar a analise do impacto do fator de escala nos resultados de acuracia.
Dessa forma, os valores obtidos nas imagens Landsat 5 e 8 foram comparados com

agueles de campo (Figura 17).

Figura 17 - Comparagédo das Ts medidas in situ com aquelas obtidas por sensoriamento
remoto por meio de diferentes métodos usando as imagens Landsat.
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A partir desses dados, calculos de erro absoluto médio (MAE), raiz do erro médio
quadratico (RMSE), viés (Bias) e coeficiente de correlacdo (r) foram realizados para

avaliar a incerteza dos valores (Tabela 9).

Tabela 9 - Resultados da acuracia entre as Ts in situ e Ts das imagens Landsat.

Sitio Sensor/Método MAE RMSE Bias r

SMA MODIS 2,54 3,47 -1,08 0,86
SMA JM&S 1,62 2,01 1,42 0,95
SMA GS 1,27 1,45 -0,49 0,95
SMA ERM 1,74 2,12 1,58 0,95
PAS MODIS 3,36 5,46 -3,35 0,66
PAS JM&S 1,79 2,11 1,64 0,96
PAS GS 1,32 1,67 -0,47 0,98
PAS ERM 1,47 1,79 1,25 0,97
PRS MODIS 3,56 3,96 2,54 0,71
PRS JM&S 2,17 2,51 2,17 0,94
PRS GS 1,31 1,51 0,52 0,93
PRS ERM 3,71 3,96 3,71 0,93
Geral* MODIS 3,00 4,13 -0,61 0,68
Geral* JM&S 1,81 2,18 1,67 0,96
Geral* GS 1,29 1,52 -0,21 0,97
Geral* ERM 2,22 2,69 2,09 0,95

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).
* Todas os sitios juntos.

Observa-se que para o sensor MODIS e as estacfes de forma separada, o erro
absoluto médio variou de 2,54 a 3,56 K. Ja o erro RMSE teve como valor minimo 3,47
e maximo 5,46 K, com viés entre -3,35 e 2,54 K. Com as imagens Landsat, os métodos
de obtencgdo de Ts obtiveram acuracias distintas. O método proposto por JM&S teve
erro medio absoluto variando entre 1,62 a 2,17 K, com RMSE variando entre 2,01 e
2,51 Keviées de 1,42 a 2,17 K. O método utilizado em GS apresentou erro absoluto

médio variando entre 1,27 e 1,32 K, com RMSE variando entre 1,45 e 1,67 K e viés
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de -0,49 a 0,52 K. Por fim, o método ERM teve erro absoluto médio de 1,47 a 3,71 K,
com RMSE e viés de 1,79 a 3,96 K e 1,25 a 3,71 K, respectivamente.

Observa-se que para as estacdes estudadas, pode-se afirmar que, de modo
geral, a obtencdo de Ts pelo satélite Landsat apresenta erros inferiores aqueles do
MODIS, quando comparados com os dados de campo. Entre os métodos de obtencéo
de Ts, percebe-se que o GS apresenta os melhores resultados.

Outros autores também realizaram tais procedimentos de comparacao,
especialmente aqueles ao desenvolverem algoritmos para obtencéo de Ts a partir das
imagens Landsat. Sobrinho et al. (2004) aplicaram o algoritmo desenvolvido por
Jiménez-Mufioz e Sobrinho (2003) em uma regido da Espanha, comparando os dados
de Ts obtidos com os de temperatura obtidos por radiossondas e pelo codigo
MODTRAN 3.5. Seus resultados mostraram valores de RMSE de 0,93, com diferencas
entre as medicdes entre -1,39 e 0,22. Ao comparar os dados do algoritmo com dados
do Landsat, o RMSE variou entre 0,5 e 0,6.

Parastatidis et al. (2017) avaliaram diferentes combinacdes de parametros na
obtencdo de Ts a partir de imagens Landsat 5, 7 e 8, comparando os dados com
imagens de referéncia como as do satélite ASTER. De modo geral, os autores
verificaram que para o Landsat 5 o erro foi de 1,40 °C (com viés de -0,31) e para o
Landsat 8, o erro foi de 1,31 °C (viés de 0,1), otimizando os parametros de entrada
como coeficientes atmosféricos e método de obtencao da emissividade (que tem sua

melhor performance conforme heterogeneidade da area).

4.3 Diferencas entre estimativas de temperatura baseadas em imagens Landsat
e MODIS

De forma a avaliar as Ts obtidas das imagens Landsat, comparou-se elas com
as imagens MODIS. Essa comparacao permitiu identificar o erro associado existente
para as imagens Landsat cujas orbitas pontos sao: 223/80; 223/81; 222/81 e 222/82.
Foram realizados célculos de acuracia como erro absoluto médio (MAE), raiz do erro
meédio quadratico (RMSE), viés (BIAS) e correlagéo (r), onde as imagens Landsat
tiveram seus pixels agregados (valor médio) para atingir o tamanho dos pixels do
MODIS, sendo entdo, a comparacgao realizada pixel a pixel. A figura 18 mostra alguns

exemplos de histogramas e graficos de dispersao dos dados de temperatura obtidos.
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Figura 18 — Distribui¢céo dos valores de Ts dos pixels das imagens Landsat e MODIS para trés
diferentes datas e métodos de obtencédo da Ts ao longo da cena Landsat.
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A partir das datas obtidas, foram realizados os calculos de acuracia ja

mencionados, sendo que a Tabela 10 apresenta os valores médios de acuracia

obtidos.

Tabela 10 — Valores médios de acuracia entre a Ts das imagens Landsat e MODIS para todos

0s sitios amostrados.

Sitio Método MAE* RMSE* Bias* r*
SMA1 JM&S 2,65 3,05 2,12 0,64
SMA1 GS 1,65 2,00 0,03 0,63
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Sitio Método MAE* RMSE* Bias* r*

SMA1 ERM 2,80 3,17 2,16 0,63
SMA2 JM&S 1,96 2,29 1,50 0,56
SMA2 GS 1,28 1,59 -0,12 0,56
SMA2 ERM 1,98 2,28 1,47 0,58
PAS JM&S 2,23 2,64 1,60 0,55
PAS GS 1,53 1,98 0,25 0,57
PAS ERM 2,05 2,47 1,47 0,56
PRS JM&S 2,00 2,57 -0,76 0,47
PRS GS 2,63 3,00 -2,48 0,48
PRS ERM 1,65 2,21 -0,49 0,54
Geral** JM&S 2,23 2,62 1,52 0,57
Geral** GS 1,55 191 -0,21 0,58
Geral** ERM 2,22 2,59 1,52 0,59

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).
* Valores médios.
** Todos 0s sitios juntos.

De modo geral, observa-se nos resultados de acuracia que o método que
apresenta menores erros absolutos € o GS, quando comparamos seus valores aos
das imagens MODIS. Os métodos JM&S e ERM apresentam resultados similares,
mas com erros superiores ao GS. Com relacdo ao RMSE, o método GS novamente
apresenta melhores resultados, seguido de ERM e JM&S com valores semelhantes.
Ja o viés, o método GS se destaca, seguido de JM&S e ERM. Salienta-se que, mesmo
com a simplicidade do método GS, este apresentou bons resultados. A correlacao
entre os valores ficou com valores semelhantes para todos os metodos, apresentando
valores médios proximos de 0,60. Cabe salientar que tais comparacdes podem
apresentar erros mais elevados em funcdo da heterogeneidade dos ambientes
analisados (i.e. sitios analisados), visto que estamos comparando a média de um
conjunto de pixels de 30x30 metros (i.e. imagens reamostradas de Landsat) que
totalizam um pixel final de 1x1 km com o valor de um pixel de 1x1 km (i.e. imagens
MODIS).
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Luo et al. (2018) comentam que a correlacdo é uma 6tima medida para avaliar
se 0 método de fusdo de imagem obteve o padrdo de textura similar a imagem alvo.
Entretanto, os autores estavam avaliando fusdo para reflectancia de superficie,
diferente do que é proposto nesta pesquisa (i.e. fusdo de Ts), sendo que para a Ts 0S
resultados podem ser vistos como o grau de heterogeneidade do local quando a
comparacdo é realizada com as imagens MODIS. Nas situacdes que forem
comparadas duas imagens Landsat, a premissa de Luo et al. (2018) € valida para

temperatura também.

4.4 Downscaling da Temperatura

4.4.1 Downscaling para datas com imagem Landsat

Os resultados obtidos no downscaling considerando como data-alvo uma data
gue tem disponivel uma imagem Landsat sdo apresentados na Figura 19. Os boxplots
apresentados na Figura 20 demonstram o0s resultados dos calculos de acuracia,
salientando que os sitios PRS, PAS, SMA1 e SMA2 apresentaram, respectivamente,
1; 4, 5 e 9 imagens de downscaling de Ts. As figuras 21 e 22 apresentam a
comparacao entre as imagens de Ts obtidas do Landsat, MODIS e downscaling e a
diferenca entre o Landsat e o downscaling. Por fim, a Figura 23 apresenta alguns usos

do solo distintos e as suas respectivas imagens termais e o downscaling.
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Figura 19 - Comparacéo da imagem obtida pelo downscaling de Ts com a respectiva
imagem Landsat oriunda de diferentes métodos de obtencgédo de Ts.
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Figura 20 — Resumo das métricas de acuracia dos resultados do downscaling da Ts,
comparando-se com imagens Landsat (SMA1 e SMA2: Santa Maria em diferentes orbitas-
ponto; PAS: Pedras Altas; PRS: Paraiso do Sul).
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Figura 21 — Comparacao das imagens de Ts obtidas no sitio PRS (Orbita-ponto 222/081; Data
05/03/2004). A: Landsat de referéncia; B: MODIS; C: downscaling; e D: Diferenca entre
downscaling e imagem Landsat de referéncia.
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Figura 22 - Comparacdo das imagens de Ts no sitio SMA1 (Orbita-ponto 223/080; Data
22/01/2015). A: Landsat de referéncia; B: MODIS; C: downscaling; e D: Diferenca entre
downscaling e Landsat de referéncia.
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Figura 23 - Detalhamento das imagens termais (Landsat e Downscaling) com diferentes usos
do solo (Sitio SMAL, data 22/01/2015). Coluna A: Google Earth; B: Landsat; C: Downscaling;
D: Diferenca (Downscaling menos Landsat).
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Observa-se que, considerando todos os métodos de obtencao de Ts utilizados,
84% dos resultados de MAE e quase 2/3 (65%) dos RMSE apresentaram valores
inferiores a 2 K. Dos métodos estudados, aquele que apresentou menor média de erro
foi 0 GS, tendo valor médio de 1,40 K e 1,81 K para MAE e RMSE, respectivamente.
O método JM&S apresentou MAE de 1,82 K e RMSE de 2,31 K e o0 método ERM
obteve MAE de 1,75 K e RMSE de 2,24 K. Os valores do coeficiente de correlacéo (R)
também se demonstraram bons, onde grande parte (77%) dos downscaling realizados
obtiveram coeficientes superiores a 0,70. Somente uma pequena parte (8%)
obtiveram valores menores que 0,50. Os métodos adotados tendem, em média, a
superestimar os valores observados de Ts. Grande parte (84%) dos resultados obtidos
ficaram com viés superior a -2 e inferior a 2 K e caso esse intervalo fosse -1 e 1 K, o
porcentual de valores cai para 65%. Embora a analise de acuracia tenha sido feita
somente com a imagem controle neste momento, tentou-se realizar uma comparacgéo
com os dados de campos, porém, ndo sendo possivel devido a auséncia de pixels no

local da medicdo em grande parte das datas em analise.
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De modo geral, os erros mais elevados podem estar vinculados a contaminacao
por nuvens tanto nas imagens de referéncia quando na imagem da data alvo. Mesmo
aplicando mascaras de nuvens e sombra e um buffer de 100 metros no entorno desses
pixels, € possivel que algumas nuvens ndo sejam detectadas ou que seus efeitos
sobre a Ts (seja por meio da sombra ou precipitacdo) tenham sido significativos, de
forma que as relagdes realizadas entre as imagens (i.e. MODIS e Landsat) na data de
referéncia ndo consigam capturar tal modificacdo. Imagens com resolucao espacial
mais grosseira (e.g. km), mesmo apoés aplicacdo de mascara de nuvens, podem ainda
apresentar pixels contaminados por nuvens (LIANG E WANG, 2019). Erros no
algoritmo de deteccdo de nuvens do Lansat (e.g. Fmask) também podem ocorrer
(CHEN et al., 2021c).

Outra fonte de erro possivel é a modificacdo do uso do solo em porcdes de areas
menores que da &rea do pixel do MODIS. Porém, este Gltimo erro ndo foi muito
significativo, ndo ocorrendo com frequéncia. Embora também pouco frequentes,
baixas correlacfes entre as imagens MODIS e Landsat também podem aumentar 0os
erros observados. Outro fator a ser levado em consideracao € a quantidade de pixels
disponiveis. Observou-se que nas situacdes onde havia poucos pixels disponiveis,
resultado dos filtros aplicados (i.e. havia presenca de nuvens, sombras e pixels ruins
na imagem), a probabilidade dos erros serem elevados é maior. Coberturas da cena
Landsat menores que 5% podem aumentar o erro em até 7 K, embora possa haver
situacdes excepcionais onde erros significativos possam ocorrer com maior
disponibilidade de pixels. Dong et al. (2020) observou maiores erros no processo de
downscaling da Ts devido ao contraste termal, onde este pode ocorrer em maior ou
menor propor¢ao conforme estacéo, relevo, clima e cobertura do solo.

Outros autores também desenvolveram métodos de downscaling que se
baseiam em diferentes abordagens (e.g. Inteligéncia Artificial e Estatistica), sendo que
0s erros obtidos aqui se assemelham aos encontrados na literatura. Técnicas de
inteligéncia artificial foram usadas por Bindhu et al. (2013); Bartkoviak et al. (2019) e
Dong et al. (2020). O primeiro aplicou Redes Neurais Artificiais para extrair a relagao
nao linear entre Ts e NDVI, de forma a obter melhor resolucédo espacial de Ts das
imagens MODIS. Os resultados foram comparados com imagens do Landsat 7, sendo
encontrado valores de RMSE entre 0,72 e 0,96 K e de coeficiente de Nash-Sutcliff de

0,80 e 0,90. Os mesmos autores avaliaram o uso das novas imagens para a obtencao
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da ET por meio do SEBAL, tendo resultados de RMSE de 0,16 mm/dia e coeficiente
de Nash-Sutcliff de 0,16 ao comparar os resultados com imagens MODIS.

Bartkoviak et al. (2019) aplicaram método de downscaling estatistico por meio
de Random Forest para prever Ts com base na altitude e NDVI. A analise utilizou
imagens MODIS e Landsat, obtendo valores de MAE entre 1,18 Ke 2,16 K e de RMSE
entre 1,66 e 2,67 K. Os autores ainda comentam que, conforme o tipo de vegetacao,
a acuracia pode variar de forma significativa. Dong et al. (2020) avaliaram diferentes
técnicas de inteligéncia artificial e a quantidade de variaveis envolvidas no
downscaling estatistico de Ts. Dependendo da técnica adotada e numero de variaveis,
valores de RMSE podem variar entre 0,60 a 1,25 K, comparando-se com uma imagem
sintética obtida por upscaling de diferentes resolucgdes.

Outras propostas também apresentaram bons resultados, sem o uso de
inteligéncia artificial. Weng et al. (2014) desenvolveram o algoritmo SADFAT e
compararam 0s seus resultados de Ts com 5 imagens Landsat. Os valores de
diferenca entre as médias obtidas pelos autores variaram entre -0,47 e 1,08 K,
enguanto a variacéo da diferenca absoluta e do coeficiente de correlacdo foram entre
1,25 e 2,03 K, e 0,87 e 0,96, respectivamente. Amazirh et al. (2019) propuseram
método de downscaling espacial usando dados do Sentinel 1 para incluir umidade do
solo no processo usando imagens de Ts do MODIS. Os resultados do algoritmo
apresentaram RMSE entre 0,83 € 6,71 °C e R de 0,13 a 0,86.

4.4.2 Estimativa de Séries Temporais de Ts com Downscaling
A figura 24 apresenta as comparacgdes entre os dados das medicdes in situ e 0s

valores obtidos nos pixels das imagens de downscaling de Ts. A Tabela 11 apresenta

os valores de acuracia destas comparagdes.
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Figura 24 - Comparacéo das medicdes in situ de Ts e aquelas obtidas por downscaling com
diferentes métodos de obtencéo da Ts.
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Tabela 11 - Comparacgéo dos pixels de Ts obtidos por downscaling com as medi¢des in situ.

Sitio Método MAE RMSE BIAS R
SMA* MODIS 2,70 3,23 2,01 0,91
SMA* JIM&S 3,33 3,92 2,92 0,90
SMA* GS 2,22 2,67 1,34 0,91
SMA* ERM 3,70 4,26 3,44 0,90
PAS MODIS 1,71 2,06 -0,15 0,80
PAS JIM&S 2,14 2,49 0,82 0,78
PAS GS 2,24 2,61 -1,07 0,74
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Sitio Método MAE RMSE BIAS R
PAS ERM 2,09 2,37 0,52 0,77
PRS MODIS 521 5,58 5,21 0,93
PRS JIM&S 2,60 3,12 2,13 0,93
PRS GS 1,18 1,55 0,44 0,92
PRS ERM 3,96 4,32 3,96 0,93
Geral** MODIS 3,13 3,77 2,40 0,84
Geral** JIM&S 3,01 3,60 2,45 0,89
Geral** GS 2,06 2,52 0,80 0,89
Geral** ERM 3,47 4,02 3,03 0,88

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).
* Inclui SMAL1 e SMA2.
** Todos 0s sitios.

Os valores de acuracia demonstraram-se variaveis tanto em funcdo do método
de obtencé&o da Ts quando do sitio em estudo. De modo geral, os erros foram inferiores
ao compararmos com os dados do sensor MODIS, o qual apresentou MAE que
variaram entre 1,71 e 5,21 K e RMSE entre 2,06 e 5,58 K. Dos métodos de Ts para
Landsat, o método GS demonstrou melhores resultados com erros entre 1,18 e 2,24
K (MAE) e 1,55 e 2,61 K (RMSE). Em seguida, os métodos JM&S e o ERM
apresentaram erros na ordem de grandeza 2 a 4 K. A correlacdo entre os dados
mostrou-se elevada em todos os métodos, ficando préxima de 0,90.

Com relacdo as medi¢cdes em profundidade da Ts no sitio PRS, observou-se
pouco impacto no método GS. Diferente dos outros métodos (JM&S e ERM), os quais
apresentaram erros mais elevados. O uso do solo também pode ter contribuido nestes
erros, visto que o entorno do sitio PRS apresenta certa heterogeneidade (grande parte
do entorno é composto por lavouras temporarias). Além disso, por tratar-se de areas
de rizicultura, ha ainda a presenca de uma lamina d’agua para impactar as medi¢coes
de Ts. Nas medices realizadas em superficie (i.e. sitios PAS e SMA), comportamento
dos erros foi similar entre os métodos no sitio PAS, apresentando pouco diferenga
entre os métodos. Ja no sitio SMA, erros foram mais distintos entre si, apresentando
diferencas maiores que 1,5 K. Visto que o uso do solo em ambos sitios € 0 mesmo
(formacgao campestre), 0 comportamento visto nos erros pode ter ocorrido em funcao
do tipo de solos nestes sitios, onde SMA tem um solo mais profundo com alta

capacidade de retencdo de agua, enquanto PAS tem um solo raso, arenoso e
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pedregoso, consequentemente com baixa retencdo de agua (RUBERT et al., 2018).
Wan et al. (2002) ja havia comentado sobre erros elevados em superficie com maior
guantidade de umidade do solo na comparacdo entre resultados de medicdes de
sensoriamento remoto e medigcbes em campo. Outro fator a interferir nessa distincao
de erros é que o entorno do sitio PAS € muito mais homogéneo (predominéncia de
formacao campestre) do que o entorno do sitio SMA (mistura de formagédo campestre,
outras lavouras temporarias, formacao florestal e soja).

Jaafar et al. (2022), ao desenvolver método hibrido para balanco energético,
utilizou o algoritmo TsHARP (AGAM et al. 2007) para melhorar a resolugdo das
imagens de Ts. Os autores usaram como entrada tanto imagens MODIS quanto
Landsat. Comparando os resultados com diferentes medi¢cdes de campo, obteve
RMSE e R de 7,8 K e 0,82, respectivamente, para imagens de Ts do MODIS; e 4,5 K
e 0,90 para imagens de Ts do Landsat.

Trabalhos levantados por Zhan et al. (2013) de downscaling de Ts demonstram
gue os erros aumentam conforme aumenta-se a distancia entre a resolucéo espacial
da imagem usada como base e a resolucéo final do downscaling (i.e. quanto mais
detalhe o downscaling fornece, maior € o erro). Os autores também comentam sobre
o impacto da fenologia da vegetacédo e do relevo sobre os métodos de downscaling,
onde valores de acuracia superiores foram observados no verdo (devido a
dependéncia do método ao NDVI), e maiores erros nas areas montanhosas foram
encontrados devido a diferenca de Ts entre area exposto ao sol e area sombreada (i.e.

orientacdo do terreno).

4.5 Downscaling da ET

4.5.1 Downscaling de ET para datas com imagem Landsat

Os resultados obtidos no downscaling da ET considerando como data-alvo uma
data que tem disponivel uma imagem Landsat sdo apresentados na Figura 25. Os
boxplots apresentados na Figura 26 demonstram, de forma resumida, os resultados
dos calculos de acuracia, salientando que os sitios PRS, PAS, SMA1l e SMA2
apresentaram, respectivamente, 1; 4; 5 e 9 imagens de downscaling de ET. As figuras
27 e 28 apresentam a comparacdo entre as imagens de ET obtidas do Landsat e

downscaling e a diferenca entre o Landsat e o downscaling (em conjunto com uma
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imagem do Google Earth como referéncia). Por fim, a Figura 29 apresenta alguns usos

do solo distintos e as suas respectivas imagens de ET e o respectivo downscaling.

Figura 25 - Comparagéo dos resultados de downscaling da ET com a ET obtida da imagem
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Figura 25 - Comparacédo dos resultados de downscaling da ET com a ET obtida da imagem
Landsat de referéncia. (Continuacao)
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Figura 26 - Resumo das métricas de acuracia dos resultados do downscaling da ET,
comparando-se com a ET obtida das imagens Landsat de referéncia.
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Figura 26 - Resumo das métricas de acuracia dos resultados do downscaling da ET,
comparando-se com a ET obtida das imagens Landsat de referéncia. (Continuacéo)
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Figura 27 — Comparacédo de imagens no sitio PRS (Orbita-ponto 222/081, Data 5/3/2004). A:
Imagem aérea do Google Earth; B: Imagem de ET oriunda do Landsat de referéncia; C:
Downscaling de ET; D: Diferenca entre ET de referéncia e ET downscaling.
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Figura 28 - Comparacgdo de imagens no sitio SMAL (Orbita-ponto 223/080, Data 22/1/2015).
A: Imagem aérea do Google Earth; B: Imagem de ET oriunda do Landsat de referéncia; C:
Downscaling de ET; D: Diferenca entre ET de referéncia e ET downscaling.
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Figura 29 - Detalhamento das imagens de ET (Landsat e Downscaling) com diferentes usos
do solo (Sitio SMAL, data 22/01/2015). Coluna A: Google Earth; B: Landsat; C: Downscaling;
D: Diferenga (Downscaling menos Landsat).
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Considerando todos os métodos de obtencéo de Ts utilizados para estimar a ET,
observa-se que 61% dos resultados de MAE e quase 39% dos RMSE apresentaram
valores inferiores a 1,5 mm/d. Diferente do downscaling de Ts, para a ET, os métodos
que apresentaram melhores resultados foram JM&S e ERM, onde ambos
apresentaram médias de erro semelhantes, sendo elas 1,44 mm/d e 1,75 mm/d para
MAE e RMSE, respectivamente. JaA o método GS apresentou 1,61 mm/d para o MAE
e 1,91 mm/d para RMSE. Os valores do coeficiente de correlacdo (R) também se
demonstraram bons, onde grande parte (84%) dos downscaling realizados obtiveram
coeficientes superiores a 0,70. Somente uma pequena parte (5%) obtiveram valores
menores que 0,50. Os métodos adotados tendem, em média, a subestimar os valores
de ET obtidas a partir da imagem Landsat de referéncia. Grande parte (74%) dos
resultados obtidos ficaram com viés superior a -1,5 e inferior a 1,5 mm/d e caso esse
intervalo fosse -1 e 1 mm/d, o porcentual de valores cai para 58%. Da mesma forma
que a Ts, a andlise de acuracia com as medicbes de campo nas datas deste topico
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nao foi possivel devido a auséncia de pixels no local da medi¢cdo em grande parte das
datas em andlise.

Os erros mais elevados podem estar relacionados a sensibilidade do modelo
SEBAL a Ts. Kich (2018) demonstra que para a ET diaria, a variavel mais sensivel do
deste modelo é o gradiente de temperatura (dT), o qual depende da Ts de entrada. A
mesma autora também levanta outros parametros sensiveis do modelo, tais como
Albedo e NDVI, que podem também estar contribuindo nos erros observados,
principalmente se considerarmos que foi adotado uma interpolacédo linear entre as
variaveis de reflectancia de superficie (utilizadas no célculo das variaveis
mencionadas). A area de dominio da simulacdo, bem como a disponibilidade de
pixels, também pode interferir nos erros, visto que ela vai impactar a selecéo dos pixels
ancoras do geeSEBAL. Tang et al. (2013) comenta que a variagdo maxima dos
coeficientes a e b (utilizados na estimativa de dT) podem chegar a 37,8%, impactando
na estimativa de ET.

Observou-se também a presenca de valores negativos de ET, os quais estdo
relacionados as suposi¢cdes adotadas pelo modelo SEBAL (TRAORE, 2007; IRMAK,
2011; KAYUMBA et al., 2021). De todas as imagens obtidas por downscaling, verifica-
se que os pixels menores que zero abrangem de 0,26 a 53,69% dos pixels totais, com
uma mediana de 11,36%. Caso estes fossem removidos das analises de acuracia,
haveria uma reducdo média de 15% dos erros de MAE e RMSE (podendo chegar até
35%), e de 7% do coeficiente de correlacdo. No viés, haveria uma reducéo proxima
de zero, mas com desvio padrdo de quase 300% (ou seja, 0 Vviés ira variar conforme

a data e local).

4.5.2 Estimativa de Séries Temporais de ET com Downscaling

A Figura 30 apresenta as comparacoes entre os dados das medicdes in situ e
os valores obtidos nos pixels das imagens de downscaling de ET. A Tabela 12
apresenta os valores de acuracia destas comparagdes. Cabe ressaltar que, em funcao
da indisponibilidade dados para algumas datas, o sitio SMA apresentou, nas datas
testadas, quantidade menor de resultados.
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Figura 30 - Comparacédo dos dados pontuais de ET obtidos por downscaling com cobertura
de nuvens inferior a 50% e intervalo de dias entre datas de referéncia de 60 dias.

ET (mm/d)

7

6

5

Comparacao entre ET e o Sitio PAS 6 Comparacgao entre ET e o Sitio PRS
. 5 ] .:
i . Y 4 e
SRR
} ® €3
'y £ 7
i % v :
2 .
¢ ¢
1 o JM&S o2h ® JM&S
| [ A GS 14 :" : A GS
] ¢ ERM vy ¢ ERM
T T T T T T T 0 T T T T T
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6
ET In Situ (mm/d) ET In Situ (mm/d)
5 Comparacao entre ET e o Sitio SMA
4 | ]
g3
£
E
02
L t 4. * V&S
A GS
- ¢ ERM
- L
0 T T T T
0 1 2 3 4 5

ET In Situ (mmy/d)

Tabela 12 - Comparacédo dos dados de downscaling de ET com as medi¢des in situ utilizando
cobertura de nuvens maximo de 50% e intervalo entre as datas de 60 dias.

Sitio Método MAE RMSE BIAS R
SMA* JIM&S 2,55 2,88 -2,25 0,26
SMA* GS 2,52 2,86 -2,23 0,27
SMA* ERM 2,85 3,08 -2,85 0,48
PAS JIM&S 3,17 4,06 -3,10 0,02
PAS GS 3,32 4,23 -3,26 0,01
PAS ERM 3,12 3,94 -3,04 0,02
PRS JIM&S 0,92 1,16 0,31 0,62
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Sitio Método MAE RMSE BIAS R
PRS GS 0,87 1,13 0,16 0,57
PRS ERM 0,90 1,08 0,14 0,61
Geral** JIM&S 2,19 3,04 -1,63 0,01
Geral** GS 2,23 3,13 -1,76 0,01
Geral** ERM 2,21 2,99 -1,77 0,02

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).
* Inclui SMAL e SMA2.
** Todos os sitios.

Os valores de acuracia variaram significativamente entre os sitios analisados,
demonstrando pouca diferenciacdo entre os métodos de obtencdo da Ts. De modo
geral, o sitio PRS apresentou melhores resultados, alcancando valores préximos
daqueles encontrados na literatura cientifica. De forma contraria, os sitios SMA e PAS
apresentaram erros elevados e pouca ou nenhuma correlagdo. Tais resultados
insatisfatorios podem estar relacionados aos erros propagados do método de
downscaling, tanto do procedimento adotado para a Ts, quanto para a interpolagao
linear utilizada para as bandas de reflectancia de superficie.

Em virtude dos resultados nédo satisfatorios, realizou-se, para fins de
comparacao, downscaling da ET com as mesmas condicdes ja citadas, diferenciando
apenas a coberta de nuvens e o intervalo maximo entre as datas de referéncia, que
passaram de 50% para 10% e 60 para 120 dias, respectivamente. A Figura 31
apresenta os graficos de dispersao obtidos com a comparacédo dos dados de campo

com a ET do downscaling e a Tabela 13 demonstra os resultados de acuracia.
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Figura 31 - Comparacdo dos dados pontuais de ET obtidos por downscaling com cobertura
de nuvens inferior a 10% e intervalo de dias entre datas de referéncia de 120 dias.
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Tabela 13 - Comparacao dos dados de downscaling de ET com as medi¢des in situ utilizando
cobertura de nuvens maximo de 10% e intervalo entre as datas de 120 dias.

Sitio Método MAE RMSE BIAS R
SMA* JIM&S 1,90 2,25 0,25 0,03
SMA* GS 1,90 2,26 0,25 0,03
SMA* ERM 1,85 2,21 0,10 0,01
PAS JIM&S 4,87 5,23 -4,87 0,11
PAS GS 5,02 5,37 -5,02 0,11
PAS ERM 4,56 4,94 -4,56 0,14
PRS JIM&S 0,62 0,83 0,33 0,69
PRS GS 0,52 0,76 0,16 0,63
PRS ERM 0,59 0,82 0,07 0,67
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Sitio Método MAE RMSE BIAS R
Geral** JM&S 2,51 3,33 -1,39 0,06
Geral** GS 2,53 3,40 -1,48 0,06
Geral** ERM 2,38 3,17 -1,42 0,02

Obs.: SMA (Santa Maria); PAS (Pedras Altas); PRS (Paraiso do Sul).
* Inclui SMA1 e SMA2.
** Todos 0s sitios.

Observa-se uma ligeira melhora dos erros obtidos com os dados do sitio SMA e
a continuidade das tendéncias obtidas nas condi¢cdes anteriores para os sitios PAS e
PRS. Os resultados obtidos também foram segmentados em funcéo da estacédo® para
avaliar seu impacto. Embora nem todos os sitios tiveram resultados em todas as
estacles, verificou-se menores erros na estacao de verdo para os sitios SMA e PAS,
seguidos da primavera. O inverno apresentou os piores erros em SMA. No sitio PRS,
outono apresentou 0s menores erros, seguido do verdo. Os coeficientes de correlagcéo
nao se diferenciaram dos valores médios ja apresentados.

Laipelt et al. (2021) comenta sobre a possibilidade dos erros na escolha dos
pixels quentes e frios estarem associados a sua as condi¢cdes climaticas, visto que
estes tém seu padrao ajustado para climas aridos e semiaridos (percentil de 20%). Os
autores também citam a sensibilidade do modelo (i.e. SEBAL) a Ts e a selecdo dos
pixels na calibragdo automatica.

Kayser et al. (2022), ao analisar as incertezas do modelo geeSEBAL em clima
subtropical umido nos sitios SMA, PAS e PRS, demonstram que areas com agricultura
(e.g. PRS) foram menos sensiveis a selecéo dos pixels ancoras, enquanto locais com
pastagens naturais (e.g. SMA e PAS) foram mais sensiveis. Os autores também
estimaram a sensibilidade da Ts no geeSEBAL, onde variacdes de 1,5 a 2 K, tanto no
pixel frio quanto quente, podem resultar em uma variacdo média entre 0,25 até 0,45
mm/d na ET. Foi observado que as estimativas do geeSEBAL de ET tendem a
subestimar as medicdes in situ.

Ao comparar modelos de estimativa de ET e medi¢cdes em torres de fluxo, Cao
et al. (2021, pg. 12) apontam que incertezas podem ser originadas das diferencas
entre as escalas (pontual e regional), fechamento do balanco energético e uso do solo.
Jaafar et al. (2022) adicionam a lista de incertezas variaveis como horario de

5> Ver3o: Janeiro, Fevereiro e Margo; Outono: Abril, Maio e Junho; Inverno: Julho, Agosto e Setembro;
Primavera: Outubro, Novembro e Dezembro.
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passagem do satélite, cobertura de nuvens, dados meteorologicos e a sensibilidade
do modelo adotado. Além disso, relatam que estimativas de ET em escalas de campo
(agricultural field-scale) usando dados de sensoriamento remoto tém suas dificuldades
devido a estimativa do fluxo de calor sensivel (H), o qual depende da resisténcia
aerodindmica e da superficie. Os autores ainda comentam que a parametrizacdo
destas varidveis é dificil devido as mudancas nas forcantes atmosféricas e
heterogeneidade da superficie. A presenca de nuvens também pode comprometer a
estimativa e downscaling de ET (YANG et al., 2022).

Ao comparar as estimativas de ET usando como variavel Ts baseada no MODIS
e em downscaling (usando ESTARFM) para obtencéo de imagens completas de 1 km
x 1 km com medi¢des in situ, Zhang et al. (2021) obtiveram valores de RMSE entre
0,80 e 0,89 mm/d quando usando downscaling da Ts; e 0,95 e 1,21 mm/d quando
usando Ts do MODIS.

Mahour et al. (2017) desenvolveram método de downscaling baseado em
geoestatistica para obtencéo de Ts e ET. Os autores obtiveram valores de RMSE (R)
para ET e Ts de 1,26 mm/d (0,49) e 3,67 K (0,48), respectivamente, ao comparar 0s
resultados de downscaling com imagens de referéncia. Embora os valores de Ts do
downscaling foram similares, os autores apontaram que para a ET ha uma maior
variabilidade espacial ao obté-la com dados de downscaling.

Anderson et al. (2021) avaliaram o uso das imagens Ts do ECOSTRESS de 2018
para o desenvolvimento de séries temporais de ET de alta resolucdo espacial (30 m)
e temporal (diario). Considerando todas as estacfes estudadas combinadas e o
periodo de imagens do ECOSTRESS, os autores encontraram valores de RMSE para
ET diaria e semanal de 1,18 e 0,94 mm/d, respectivamente. Para o ano completo, o
erro na ET diaria foi de 1,03 mm/d e na ET semanal de 0,82 mm/d.

Laipelt et al. (2021) comparou os resultados de ET obtidos pelo algoritmo
geeSEBAL com os dados obtidos em torres de fluxo em diferentes biomas do Brasil,
obtendo valor médio de RMSE de 0,67 mm/d (com varia¢6es entre 0,48 e 0,91 mm/d).
Para o sitio SMA, valores de RMSE e R foram iguais a 0,91 mm/d e 0,77,
respectivamente.

Valores de 0,23 mm/d e 0,66 mm/d foram encontrados por Andrade et al. (2021,
pg. 12) ao comparar as estimativas de ET obtidas pelo algoritmo SSEBop com
modelos de balangos hidricos com (estimativa anual) e sem (estimativa mensal)

fechamento, respectivamente.
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O modelo hibrido de balanco energético proposto por Jaafar et al. (2022) para
obter valores de ET com melhoramento da resolucdo espacial da Ts, ao comparar 0s
todos os resultados de ET diaria, obtiveram valores médios de RMSE e R de 1,31
mm/d e 0,8, respectivamente. Os valores de RMSE nas diferentes torres analisadas
variaram entre 0,85 e 2,03 mm/d e os de R entre 0,32 e 0,93.

Yang et al. (2022) aplicaram um sistema de fusdo de imagens de satélite, o qual
utilizada modelo de balanco energético da superficie para obter ET usando imagens
MODIS e Landsat (i.e. ALEXI/DisALEX]I), seguido da aplicacdo do algoritmo STARFM
para o downscaling da ET. Utilizando imagens sintéticas de MODIS obtidas a partir da
agregacao das imagens Landsat, os autores obtiveram resultados de MAE, RMSE e
Viés entre 0,85 - 1,13 mm/d; 1,05 - 1,41 mm/d; e -0,38 — 0,71 mm/d, respectivamente,
ao comparar com os dados de ET medidos em campo. Os autores também
apresentaram a comparacao das ET de campo e das estimativas de ET para o dia do
ano 173-2014, obtendo valores de RMSE de 0,79 mm/d e coeficiente de correlacéo
de 0,56. Valores mais elevados de RMSE podem estar associados as mudancas
rapidas de ET durante a drenagem e estagio de plantio nos sitios que ocorrem cultura

de arroz.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Plataformas de computacdo em nuvem trouxeram grandes avancos,
especialmente na area de sensoriamento remoto. Aliando a extensa base de dados
disponiveis no GEE e seu poder computacional, metodologias de downscaling podem
ser empregadas para obtencdo de novos dados ambientais. No downscaling de
variaveis como Ts, € necessario averiguar o método de conversao da temperatura de
brilho para Ts, bem como o ambiente em estudo, visto que os erros podem variar
significativamente entre os locais de estudo, especialmente se considerarmos que o
método GS teve erros 30% e 40% menores que aqueles do método JM&S e ERM,
respectivamente. Observacédo similar também € aplicavel para o downscaling da ET,
onde diferentes sitios de medicdo demonstraram erros variados, onde apenas PRS
demonstrou resultados compativeis com aqueles encontrados na literatura e os sitios
PAS e SMA obtiveram, em média, erros 2 a 3 vezes superiores, respectivamente.

Diante do exposto, sugere-se para trabalhos futuros: 1) a realizacdo de testes
usando a Colecdo 2 das imagens Landsat e MODIS, disponibilizadas recentemente
no GEE; 2) Teste com diferentes procedimentos de downscaling no GEE, tais como
trabalhar relacéo entre as varidveis NDVI e Ts e ado¢do de uma equacao para o ciclo
anual ou diario da Ts com os dados de campo, visto que essa pesquisa focou em
abordagem similar ao ESTARFM e STAIR; 3) Teste com outros satélites (e.g. Sentinel
e GOES); e 4) preenchimento de pixels vazios devido a presenca de nuvens.
Abordagens com inteligéncia artificial, mineracdo de dados e geoestatistica também
sao sugeridas, desde que disponiveis no GEE e passiveis de serem executadas por

completo na nuvem (server-side).
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