Revista Brasileira de Cartografia (2013) N° 65/5: 923-937
Sociedade Brasileira de Cartografia, Geodésia, Fotogrametria e Sensoriamento Remoto
ISSN: 1808-0936

METODOS PARA A DESAGREGACAO ESPACIAL DA TEMPERATURA
DA SUPERFICIE TERRESTRE (THERMAL SHARPENING) OBTIDA
PELO SENSOR MODIS

Methods for Spatial Disaggregating Land Surface Temperature (Thermal
Sharpening) Obtained by the MODIS Sensor

Morris Scherer Warren?; Lineu Neiva Rodrigues? & Nestor Aldo Campana®

1Agéncia Nacional de Aguas - ANA
Superintendéncia de Fiscalizacdo
SPO, Area 5, Quadra 3, CEP 70610-200, Brasilia-DF, Brasil
morris@ana.gov.br

2Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria - EMBRAPA
Embrapa Cerrados
Caixa Postal 08223, CEP 73310-970, Planaltina-DF, Brasil
lineu@cpac.embrapa.br

SUniversidade de Brasilia— UnB
Departamento de Engenharia Civil e Ambiental
Campus Darcy Ribeiro, Asa Norte, CEP 70910-900, Brasilia-DF, Brasil
mnestor@unb.br

Recebido em 06 de maio, 2011/ Aceito em 26 de julho, 2011
Received on may 06, 2011/ Accepted on july 26, 2011

RESUMO

A temperatura superficial € uma varidvel de fundamental importancia em estudos ambientais e de mudangas globais.
Na atual geracdo de satélites, entretanto, os sensores termais carecem de uma maior frequéncia de imageamento ou de
uma melhor resolugfo espacial, representando limitagdes em aplica¢des de escala local, tais como manejo agricola e
modelagem hidroldgica. As técnicas atuais disponiveis para a melhoria da resolugdo espacial da banda termal de sen-
sores orbitais consideram a correlagdo entre a temperatura superficial e o pardmetro auxiliar (obtido remotamente em
melhor resolugao espacial), utilizado no processo de desagregacao, como constante nas diferentes escalas espaciais. No
presente trabalho sao apresentados e testados quatro procedimentos desenvolvidos para a desagregagdo da banda termal
do sensor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), no qual as fungdes utilizadas para melhorar a
resolugdo espacial da banda termal variam espacialmente. A banda termal do MODIS, com resolucéo espacial de 1 km,
foi desagregada nas resolugoes de 500 e 250 metros. Para a resolugdo de 500 metros foi aplicado um algoritmo denom-
inado de Global, sendo testadas 10 combinagdes de parametros e variaveis obtidas por sensoriamento remoto, incluindo
indices de vegetagdo sensiveis a umidade superficial. Para a resolugdo de 250 metros foram aplicados quatro algoritmos
de desagregacdo, representando diferentes niveis de detalhamento da superficie. O algoritmo Global desagregou de
maneira satisfatoria a temperatura para a resolugdo de 500 metros, no qual as diferentes combinagdes de indices de
vegetacao apresentaram coeficientes de correlagdo entre 0,94 ¢ 0,97, com desvio-padrao do erro inferiores a 1 Kelvin.
Para a resolugdo espacial de 250 metros, os coeficientes de correlagdo dos diferentes modelos variaram entre 0,91 e
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0,94, com erros médios inferiores a 1,3 Kelvin, mas com ocorréncia de valores superiores a + 2 Kelvin. Desta forma,
os algoritmos apresentados sdo capazes de melhorar a resolug@o espacial da banda termal de sensores como o MODIS.

Palavras chaves: Resolugdo Espacial, Termal, Sensoriamento Remoto.

ABSTRACT

Land surface temperature is a key variable in environmental studies and the monitoring of global changes. In the cur-
rent polar satellite constellation, thermal sensors have limitations in relation to the spatial resolution or the frequency
of image acquisition, representing limitations in local applications such as agricultural management and hydrological
modeling. The techniques for improving the spatial resolution of thermal images considers the correlation between
superficial temperature and other parameters constant in different spatial resolutions. This paper presents four new
procedures for disaggregating the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) thermal band, in which
the functions used in the thermal sharpening algorithms were allowed to vary spatially. The MODIS thermal band,
with a 1-km spatial resolution, was disaggregated to 250 and 500 meter resolutions. For the 500 meter resolution, an
algorithm named “Global” was applied and 10 different combinations of parameters obtained by remote sensing were
tested, including vegetation indices sensitive to superficial moisture. For the 250 meter resolution, 4 different thermal
sharpening algorithms were applied with the intention of capturing different superficial details of the thermal imaging
being disaggregated. The Global algorithm satisfactorily disaggregated the thermal band for the 500 meters resolution,
with correlation coefficients of all 10 models varying between 0.94 and 0.97 and standard error deviations less than 1
Kelvin. For the 250 meter resolution, the correlations of all algorithms were between 0.91 and 0.94, with standard error
deviations inferior to 1.3 Kelvin, but with occurrence of values higher than + 2 Kelvin. Thus, the presented algorithms
are able to satisfactorily improve the spatial resolution of the MODIS thermal band.

Keywords: Spatial Resolution, Thermal, Remote Sensing.

1. INTRODUCAO

O conhecimento do comportamento tem-
poral e espacial da evapotranspiracdo real das
culturas agricolas ¢ de fundamental importancia
para o adequado planejamento e gestdo dos
recursos hidricos. A obtengao dessa informagao
em escala de bacia hidrografica, entretanto, s6 ¢
economicamente vidvel por meio de técnicas de
sensoriamento remoto.

Em sensoriamento remoto, diferentes
métodos podem ser utilizados para estimar a
evapotranspiragao real, desde métodos empiricos
até fisicos (GOWDA et al., 2008 ; KALMAN
et al., 2008). Em métodos de bases fisicas, a
evapotranspiragao real ¢ obtida como “residuo”
da equacgdo balanco de energia. Os algoritmos
TSEB - Two-Source Energy Balance (NORMAN
et al., 1995), SEBAL - Surface Energy Balance
Algorithm for Land (BASTIAANSSEN,1998a e
1998b), METRIC - Mapping EvapoTranspiration
at high Resolution with Internalized Calibration
(ALLEN etal.,2007a ¢ 2007b) e SEBS - Surface
Energy Balance System (SU, 2002) utilizam este
principio para o céalculo da evapotranspiragdo
real, no qual o fluxo de calor latente ¢ a tnica
variavel ndo estimada por sensoriamento remoto,
mas pode ser obtido aplicando-se a equagdo de
balango de energia.
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Para o célculo da radia¢do liquida, do fluxo
de calor no solo e do fluxo de calor sensivel
€ necessario a utilizagdo da banda termal. Na
atual geragdo de satélites, entretanto, os sensores
termais carecem de uma maior frequéncia de
imageamento ou de uma melhor resolugdo
espacial, representando limitagdes em aplicagdes
de escala local, tais como manejo agricola e
modelagem hidrologica. As opgdes atuais sao
de sensores de média resolucgao espacial e baixa
resolucdo temporal (LANDSAT, ASTER); ou
sensores de baixa resolucdo espacial e alta
resolugdo temporal (MODIS, AVHRR).

Em se tratando de modelagem hidroldgica,
as estimativas de evapotranspiragao real tém sido
utilizadas na calibrag¢do de modelos hidrolégicos
distribuidos (IMMERZEEL e DROOGERS,
2008). Nesse caso, sdo desejaveis estimativas
de evapotranspiracdo com frequéncia temporal
diaria e resolugdo espacial entre 100 e 500
metros dependendo da localidade. A melhoria
da resolucdo espacial ¢ desejavel para que se
possa estabelecer uma relagdo biunivoca entre
a medida de evapotranspiragdo no pixel da
imagem satélite ¢ uma determinada classe de
uso da terra representada no modelo hidrolégico.
A frequéncia temporal das imagens de satélite
também influencia na qualidade da calibragao,
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sendo que um maior numero de observagdes
de evapotranspiracdo contribui para uma
identificagdo mais precisa dos pardmetros do
modelo hidrolégico (JHORAR et al., 2002).

A melhoria da resolugdo espacial da
banda termal tem sido feita por meio de
técnicas estatisticas e de andlise espacial,
genericamente denominadas em inglés de
“thermal sharpening” (KUSTAS, 2003; AGAM
et al., 2007; MUKHERIJEE, 2008; MERLIN
et al., 2010; JEGANATHAN et al., 2011).
No presente artigo, o termo desagregacdo da
temperatura superficial serd utilizado como o
equivalente em portugués de thermal sharpening.

Para a desagregacao espacial da temperatu-
ra superficial € necessario (a) utilizar parametros
e/ou variaveis auxiliares obtidos remotamente
em melhor resolugdo espacial e (b) especificar
uma funcdo ou procedimento que permita cor-
relacionar a temperatura da superficie terrestre
com os parametros-variaveis auxiliares.

No caso da desagregacdo, os parametros
descrevem as caracteristicas da superficie da
terra que de alguma forma afetam a temperatura
(ex. cobertura vegetal), enquanto as varidveis
descrevem as mudangas de estado que afetam
igualmente a temperatura superficial (ex.
umidade do solo). Na literatura consultada
(KUSTAS et al., 2003; AGAM et al., 2007;
JEGANATHAN et al., 2011) a desagregagao
da banda termal ¢ realizada usando indices de
vegetacdo, como o Indice de Vegetacio por
Diferenca Normalizada — NDVI (TUCKER,
1979) e a Fragdo Vegetada— FV (CHOUDHURY
et al.,, 1994). A justificativa para utilizagdo do
indice de vegetacao no processo de desagregacao,
além de sua evidente relacdo com a temperatura,
¢ que a informacao radiométrica necessaria para
seu calculo em média resolugdo espacial (visivel
e infra-vermelho préoximo) ¢ disponivel em
diferentes plataformas de sensoriamento remoto.
O proprio sensor MODIS possui estas bandas
com resolugdo espacial de 500 e 250 metros.

Emrelacdo aos algoritmos de desagregacao,
as correlagdes entre a temperatura superficial e
o parametro auxiliar sdo obtidas por regressao
linear. A funcao de regressao ¢ geralmente obtida
na resolugdo degradada para toda a imagem,
considerando, posteriormente, os coeficientes de
regressdo invariantes nas diferentes resolugdes
espaciais (KUSTAS, 2003; AGAM et al.,
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2007, MERLIN et al., 2010). Desta forma,
estes algoritmos incorporam duas premissas no
procedimento de desagregacdo: a) invariancia
escalar dos coeficientes de regressdo; b) a
validade dos coeficientes de regressdo para
toda a imagem (estacionaridade espacial).
Apenas mais recentemente, Jeganathan et al.
(2011) apresentou versdes ndo estacionarias do
TSHARP (KUSTAS et al., 2003).

O objetivo do presente trabalho foi
desenvolver diferentes métodos de desagregacgao
da banda termal do sensor MODIS. Quatro
algoritmos sdo apresentados, respectivamente
denominados de “Global”, “Janela Fixa”, “Janela
Movel” e “Estocastico”.

No algoritmo “Global” foram testadas,
além de indices de vegetacdo, diferentes
variaveis auxiliares no procedimento de
desagregacdo, incluindo variaveis sensiveis a
umidade superficial, como o Indice de umidade
por diferenca normalizada NDWI (GAO, 1996)
e a componente “wetness” da transformacao
“Tasseled Cap” (KAUTH e THOMAS, 1976).
Nos algoritmos “Janela Fixa” e “Janela Movel”,
o algoritmo “Global” foi modificado para
permitir a varia¢do espacial dos coeficientes de
regressao (ndo estacionaridade). No algoritmo
“Estocastico”, o procedimento de desagregacao ¢
aplicado de forma independente em cada pixel da
imagem, constituindo abordagem inovadora nos
procedimentos de desagregacdo da banda termal.

2. MATERIAIS E METODOS

O sensor MODIS, a bordo dos satélites
TERRA e AQUA, possui 36 bandas espectrais,
perfazendo toda a faixa espectral compreendida
entre o visivel e o infravermelho termal. As
resolugdes espaciais variam de 250 metros
para as faixas do vermelho e infravermelho
proximo, 500 metros para parte do visivel até o
infravermelho médio e 1 km para o infravermelho
termal.

O produto de temperatura do MODIS
(MOD11) naresolucao de 1 km ¢ estimado com
base no algoritmo “generalized split-window”
(WAN e DOZIER, 1996), o qual assume um
conhecimento a priori da emissividade. Mapas
de emissividade das bandas 31 e 32 sdo obtidos
com base em classificagdao, no qual o pixel da
imagem ¢ classificado de acordo com 14 classes
de uso da terra pré-definidas e com os valores
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correspondentes de emissividade (SNYDER et
al., 1998).

Para o desenvolvimento do procedimento
de desagregacao foi utilizado o sensor Thematic
Mapper - TM do satélite LANDSAT-5, pois este
possui banda termal com resolucdo espacial
(120 m) que permite simular todas as resolucdes
disponiveis no sensor MODIS. A banda termal
do TM (120 m) foi degradada nas resolugdes
de 240, 480 e 960 metros, que correspondem
aproximadamente as resoluc¢des disponiveis do
sensor MODIS nas faixas espectrais do visivel e
infravermelho préximo (250 m), infravermelho
médio (500 m) e infravermelho termal (1 km).
Ao degradar a banda termal do TM, foi possivel
obter a imagem termal nas resolugdes adicionais
de 480 e 240 metros, utilizadas para a validacao
dos procedimentos de desagregacao.

Desta forma, os algoritmos (item 2.3)
foram aplicados usando a banda termal com 960
metros de resolugdo e p.v. auxiliares com 480 e
240 metros de resolucdo (item 2.2). Para avaliar
os algoritmos, as bandas termais desagregadas
(480 e 240 m) foram comparadas com as bandas
termais do TM nas mesmas resolugdes espaciais
(item 3).

2.1 Pré-processamento

Para a area de trabalho, situada a leste do
Distrito Federal e entorno (figura 1), foi selecio-
nada uma imagem do satélite LANDSAT-5, com
orbita ponto 221/71 e data de 6 de maio de 2000.
A érea abrange parte das bacias do Sao Bar-
tolomeu, Sdo Marcos € Rio Preto. O uso da terra
na parte central da area de estudo ¢ basicamente
agropecuario, com grande ocorréncia de pivos
de irrigacao, sendo a principal area de produgdo
agricola do Distrito Federal.

100

Fig. 1 - Area selecionada ﬁara ablicégﬁé dos
modelos de desagregacdo da temperatura.
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Os valores digitais das bandas 1-5 e 7 do
sensor TM foram transformados para reflectancia
de superficie. Para converter os valores digitais
das imagens para radiancia foram utilizados os
valores de radidncia minima e méaxima do sensor
TM fornecidos por Chandler e Markham (2003).
Os valores de radiancia foram transformados
para reflectancia considerando a irradiancia solar,
o angulo zenital e a distdncia média Sol-Terra:

IT-L-d?

= 1
ESUN - cos0, W)

p

em que p = reflectancia (adimensional);

2 = distancia relativa Sol-Terra (unidades
astronomicas); L. = radiéncia aparente medida
no pixel (Wm?pm'sr'); E. = irradiancia solar
(Wm?pm); cosd_= cosseno do angulo zenital;
n =3,14.

Para calcular a reflectancia de superficie,
os efeitos atmosféricos foram removidos
utilizando o codigo de transferéncia radiativa
MODTRAN, conforme implementado no
modulo ATCOR® do ERDAS Imagine® (GMBH
GEOSYSTEMS, 2009). Em fungao da auséncia
de informagdo meteorologica, os pardmetros
atmosféricos foram estimados interativamente
por meio da analise do comportamento espectral
de superficies conhecidas, como agua, solo
exposto e vegetagao.

A temperatura superficial (Ts) foi
calculada para a banda 6 do sensor TM usando
a equagdo de Planck conforme a proposta de
Markham e Barker (1986):

T, = S
*In[e,K, /R +1] @)

em que ¢, = emissividade da superficie
correspondente a banda termal do sensor; R
= radiagdo termal da superficie corrigida dos
efeitos atmosféricos; K, € K, = constantes
especificas do sensor TM.

No caso do sensor TM, com apenas uma
banda termal, a emissividade ¢ estimada por
meio de equagdes empiricas utilizando indices
de vegetacio, como o Indice de Vegetagdo por
Diferenga Normalizada (NDVI), ou a Fragao
Vegetada (FV), ou o indice de éarea foliar (IAF)
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(BASTIAANSSEN et al.,1998a; SOBRINO
et al., 2001; ALLEN et al., 2007a). Como o
objetivo do presente artigo foi justamente
desagregar as estimativas de temperatura por
meio da utilizagdo de indices de vegetacgao,
a emissividade na equagdo 2 foi considerada
constante em toda a superficie (emissividade
=0,975), ja que a emissividade em geral varia
entre 0,95 (solo exposto) e 0,99 (dgua pura).
Desta forma, evitando-se que a banda termal seja
corrigida e posteriormente correlacionada com
um mesmo parametro.

Os efeitos atmosféricos sobre a radiancia da
banda termal foram corrigidos usando o modelo
de transferéncia radiativa MODTRAN e os perfis
atmosféricos derivados do modelo climatico do
NCEP - National Centers for Environmental
Prediction, conforme implementagdo de Barsi
et al.(2003).

2.2 Variaveis e parametros auxiliares

A partir dos dados de reflectancia de
superficie foram estimados o Indice de Vegetagao
por Diferenca Normalizada— NDVI (TUCKER,
1979), a Fragao Vegetada— FV (CHOUDHURY
etal., 1994), o Indice de Umidade por Diferenca
Normalizada - NDWI (GAO, 1996) ¢ a
componente \Wetness da transformagéo Tasseled
Cap - TCW (KAUTH e THOMAS, 1976;
CRIST e CICONE, 1984).

2.2.1 Indice de Vegetacao por Diferencga
Normalizada (NDVI)

ONDVI é um indice de vegetacao sensivel
a quantidade de biomassa verde, conteudo de
clorofila ¢, em menor intensidade, ao estresse
hidrico das plantas. O NDVI foi calculado pela
equagdo (TUCKER, 1979):

NDVI = (MJ 3)
(p nir + pred)

em que pnir = ¢ a reflectancia do infravermelho
proximo; pred = € a reflectancia do vermelho.

Estudos realizados em diferentes
ecossistemas tém demonstrado significativas
correlagdes negativas entre a temperatura
superficial e o NDVI (MUKHERIJEE, 2008).
Esta relagcdo ocorre via disponibilidade hidrica
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do solo. Para a temperatura superficial, a
presenca de dgua no solo ocasiona uma menor
temperatura do solo e da planta. Para a planta
ndo sujeita a restri¢do de d4gua, a maior parte da
energia disponivel no dossel ¢ utilizada para a
transpiracdo (fluxo hidrico através dos estomatos)
em detrimento do fluxo de calor sensivel
(MORAN, 2004). J4 o indice de vegetagdo esta
relacionado a produtividade primaria da planta,
dependente da disponibilidade hidrica ao longo
do tempo. A temperatura superficial possui
uma resposta mais direta em relagdo a restricao
hidrica, enquanto o indice de vegetacao apresenta
uma resposta mais integrada ao longo do tempo,
sendo menos sensivel as variagdes em curta
escala temporal.

2.2.2 Fracgao vegetada - FV

De acordo com Agam et al. (2007),
espera-se que a temperatura superficial seja
mais correlacionada com a Fracdo Vegetada
(FV) do que com o NDVI, haja vista que o solo
e a vegetacdo contribuem para a temperatura
superficial de forma proporcional as suas areas
ocupadas no pixel da imagem.

A fragao vegetada foi calculada segundo a
proposta de Choudhury et al. (1994):

FV =1-[(NDVI__—NDVIi)/(NDVI__—NDVI_ )]

“4)

em que NDVI = NDVI maximo da area
analisada; NDVI .= NDVI minimo da
area analisada; que NDVI. = NDVI em um
determinado pixel da imagem.

2.2.3 Indice de umidade por diferenca
normalizada NDWI

O NDWI (Normalized Difference Water
Index) é um indice aparentemente semelhante
ao NDVI, mas ao empregar a diferenga entre
as bandas do infravermelho proximo e médio
destaca a presenca de moléculas de agua no
dossel das plantas (GAO, 1996):

(p(08 1) —p(L3 1))
(P08 pp)+p(12 ) O
Gao (1996) destaca que a informagio

relativa a vegetagdo presente no infravermelho
médio ¢ bastante diferente aquela do canal

NDWI =
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vermelho. As bandas escolhidas para calcular
este indice (0,86 um e 1,24pum) possuem
caracteristicas semelhantes de espalhamento
e profundidade de penetragdo no dossel das
plantas, mas apenas a banda de 1.24pm apresenta
sensibilidade em relacdo a agua nas plantas. O
NDWTI nio ¢ sensivel a presenca de 4gua no solo.

2.2.4 Transformacédo Tasseled Cap Wetnness
-TCW

A transformacdo Tasseled Cap (Kauth
e Thomas, 1976) resulta em componentes
ortogonais derivadas da sele¢dao de informagdo
bio-fisica em multiplas bandas da imagem. As
trés primeiras componentes derivadas (Crist e
Cicone, 1984) sdo conhecidas como brightness
(brilho), greenness (“verdidao”) e wetness
(umidade). Desta forma, apds a remogao das
diferengas de brilho e quantidade de verde
(biomassa) da imagem ¢ calculada a componente
de umidade (Tasseled Cap Wetness - TCW). A
TCW ¢ menos sensivel a presenca de vegetacao
comparativamente ao NDWI, o que resulta em
um indice de umidade de aplica¢do mais geral,
tanto para vegetacdo como para solo exposto.
Para o sensor TM, a TCW foi calculada usando
os coeficientes derivados por Crist e Cicone
(1984).

2.2 Algoritmos de desagregacéo da banda
termal

No presente trabalho sdo propostos
quatro algoritmos de desagregagdo baseados
em regressao linear, sendo os trés primeiros
baseados em estimativa por minimos quadrados
¢ o ultimo em simulagdo estocastica. O termo
estocastico neste caso ndo se refere a analise
de séries temporais, no qual a dependéncia
temporal afeta a probabilidade de ocorréncia
de um fendmeno. O termo ¢ utilizado de forma
semelhante a0 empregado em Beven e Biley
(1992), ou seja, o reconhecimento que diferentes
conjuntos de parametros sdo capazes de produzir
simulagdes aceitaveis.

Na descri¢do dos algoritmos, o termo
“temperatura estimada” sera utilizado para
designar a temperatura radiométrica obtida
por sensoriamento remoto, enquanto o termo
“temperatura simulada” sera utilizado para
designar a temperatura obtida dos algoritmos de
desagregacao.
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2.2.1 Algoritmo “Global”

O algoritmo Global ¢ baseado em estimati-
va por “minimos quadrados”, sendo semelhante
ao algoritmo de Liu e Pu (2008). Inicialmente
realiza-se a regressdo linear entre a temperatura
da imagem de baixa resolug¢do (960 metros) e
0s parametros e/ou variaveis auxiliares da im-
agem de melhor resolucao (480 metros), como
mostrado na figura 2. Esta estimativa ¢ obtida
por minimos quadrados considerando toda a
imagem, ou seja, trata-se de uma estimativa
global para a area de estudo. A esta estimativa
inicial (superficie de temperatura com resolug¢ao
de 480 metros) ¢ imposta uma restri¢do para a
preservacgao dos valores de temperatura estima-
da na resolu¢ao de 960 metros. Isto € realizado
em trés etapas: 1) a superficie da temperatura
inicialmente simulada (480 m) ¢ novamente
agregada para a resolucdo de 960 metros, sendo
obtida pela média de 4 pixels com resolucgao de
480 metros; 2) o valor de temperatura estimado
na resolucdo de 960 metros (imagem original) é
subtraido do valor de temperatura agregada na
etapa 1; 3) a diferenga obtida na etapa 2 (positiva
ou negativa) ¢ adicionada a cada um dos sub-pix-
el com resolucdo de 480 metros. A superficie de
temperatura simulada com 480 metros substitui
aimagem de temperatura original de 960 metros.
O procedimento se repete de forma iterativa até
o ponto em que ndo haja incremento no valor
de correlacdo com os pardmetros e/ou variaveis
auxiliares.

O modelo Global foi aplicado para a
resolucao de 480 metros com 10 combinagdes
diferentes de indices de vegetagdo e umidade:
1) NDVI; 2) FC; 3) NDWI; 4) TCW; 5) NDVI
+ TCW; 6) NDVI + NDWI; 7) NDVI + NDWI
+TCW; 8) FC + TCW; 9) FC + NDWI; 10) FC
+ NDWI + TCW.

2.2.2 Algoritmos “Janela Fixa” e “Janela
Movel”

Os modelos Janela Fixa e Janela Mdvel
sao semelhantes ao modelo Global. A diferenca
reside na area utilizada para a determinagao dos
parametros da equagdo de regressdao. No caso
do modelo Janela fixa, o calculo de minimos
quadrados ¢ realizado em uma janela de 9 x 9
pixels sem sobreposicao (figura 3a). Enquanto
no modelo “Janela Movel” a janela de 9 x 9 pixel
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Fig. 2 - Fluxograma de processamento do
algoritmo Global de desagregacdo da banda
termal.

apresenta sobreposi¢do, sendo centrada em cada
pixel tomado individualmente, ou seja, em uma
area de 9 x 9 pixels sdo executados 81 modelos
(figura 3b).

Esta modificagdo pretende capturar de
forma mais precisa as variagdes da correlagdao
entre a temperatura e o p.v. auxiliar, sendo
baseado em dados locais em detrimento de
uma perspectiva mais global. O tamanho ideal
da janela varia em cada area analisada em
conformidade com as caracteristicas de uso da
terra. A janela deve ser suficientemente grande
para que seja possivel estabelecer a correlacao
entre a temperatura de 960 metros e a variagao
do p.v. auxiliar subjacente.

2.2.3 Algoritmo “Estocastico”

Os parametros de regressao derivados
dos algoritmos anteriormente apresentados sao
estimados em dareas selecionadas da imagem,
envolvendo um grande numero de pixels, com
um minimo de 81 pixels no caso dos modelos
Janela Fixa e Janela Mdvel, ou seja, isto
ndo garante que os coeficientes de regressao
sejam otimizados para cada pixel da imagem
considerado individualmente. No algoritmo
Estocastico, o procedimento de desagregacao ¢
aplicado de forma independente em cada pixel da
imagem, uma vez que nao € utilizada a estimativa
de minimos quadrados.

Inicialmente foi determinado o espago de
parametros (valores limites para a ocorréncia dos
parametros) da regressdo entre a temperatura de
960 metros e o P.V. auxiliar em melhor escala,
seja 480 ou 240 metros (figura 4). No caso de
uma regressao linear simples (ex. temperatura
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960 m x NDVI 240 m), por exemplo, os
parametros a serem amostrados sdo o intercepto
(BO) e o coeficiente angular (B1) da equagao de
regressdao. O intercepto corresponde ao ponto
no qual a reta de regressdo “corta” o eixo y, ou
seja, neste modelo corresponde a temperatura
superficial em situacdo de solo exposto (NDVI
proximo a zero). O coeficiente angular esta
relacionado com a taxa de queda da temperatura
superficial em fun¢@o do incremento unitario do
indice de vegetacdo. O espago de pardmetros
factivel ¢ entdo constituido por todos os possiveis
valores de BO e B1 em uma érea de estudo em
determinada época do ano. Como ndo se conhece
a priori esse espago de pardmetros, pode-se a
partir de uma estimativa média dos parametros
(minimos quadrados para toda a imagem) definir
um intervalo amplo de ocorréncia de BO e B1,
com valores bastante superiores e inferiores em
relagdo a média.

A definicdo do espago de atributos ¢
necessaria para que sejam amostradas diferentes
realizagdes dos parametros da equagdo de
regressdo. Diferentes técnicas podem ser
utilizadas para obten¢do de amostras, como a
amostragem uniforme, simulacdo de Monte-
Carlo e Hipercubo Latino. O numero total de
realizagdes ¢ “N”. A realiza¢ao “Ni” se refere
a uma combinagdo especifica dos pardmetros
B0 e BI.

No presente trabalho foi utilizado a
amostragem uniforme dos pardmetros. Ao
todo foram geradas 63.511 combinacdes de
parametros [(301 x BO)x (211 x B1)]. A defini¢ao
do espaco de pardmetros e sua amostragem
foram feitas da seguinte forma: 1) foi realizada
a regressdo entre a temperatura ¢ 0 NDVI para
toda a area de estudo na resolug¢ao de 960 m; 2)
os parametros B0 e B1 derivados da resolugao de
960m (BO,,, eBI, )foram considerados como
valores centrais para o espago de parametros; 3)
para o pardmetro BO considerou-se os limites de
+ 15 K a partir do valor de B0, _, sendo utilizado
incrementos positivos e negativos de temperatura
de 0,1 K, o que resultou em 301 valores
possiveis (-150*0,1+ B0, < B0, < 150*0,1+
BO,,,.); 4) para o parametro B1, considerou-se
os limites de + 10,5*NDVI a partir de B1, ,
com incrementos positivos e negativos de 0,1,
resultando em 211 valores possiveis (-105*0,1+
Bl,,,, <B1 <105*0,1+ Bl

960m) :
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(b)

F(xn:p, F(x)n:p+l, ..., F(x)n;p+0

F(x)n+9:p+9

Fig. 3- Modelos Global e Janela Fixa (a) e Janela
Movel (b).

Conforme destacado, ndo se conhece a
priori os limites do espago de pardmetro, por
isso foi considerado limites bastante superiores
e inferiores em relagao a média obtida em toda
a imagem (+ 15 K para B0, e+ 10,5*NDVI
a partir de Bl ). Esses limites amplos ndo
alteram o resultado, pois realizagdes com
valores irrealistas de BO e B1 terdo maiores
erros associados e serdo eliminadas, conforme
demonstrado a seguir.

Em cada pixel de temperatura de 960 metros,
“N” realizagdes da regressao foram executadas,
resultandoem “N”’x “k” estimativas de temperatura,
sendo “k” o nimero de sub-pixels do p.v. auxiliar:

Ti:n240m = B0y + Bl >l<NDVI1<;240m (6)
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Warren M. S. et al.

no qual 7'«.~ :240m € atemperatura simulada de 240
metros no sub-pixel “k” utilizando a realiza¢do
de pardmetros “Ni”; BO,. € o intercepto da
realizagdo “Ni”; Bl € o coeficiente angular
da realizagdo “Ni”; NDVI, 0, ¢ o indice de
vegetagao do sub-pixel de 240 metros “k”.

As estimativas de temperatura dos sub-
pixels foram entdo agrupadas por seu valor

médio na resoluc¢do de 960 metros:

S [ A
T 1.n 960m = ZTk;N;24om/6 (7)
s

A

no qual 7.y 960, € @ temperatura média simulada
no pixel de 960 metros “1”, usando a realizacao
de parametro “Ni.”.

A seguir o valor de temperatura estimado
na resolucdo de 960 metros (Tl;%Om ) foi subtraido
desta estimativa média, resultando nos erros de
estimativa de cada realizagao da regressao:

A

ERROILN :960m (8)

Th.o60m — TN :960m

no qual ERROI, .. € o erro absoluto de
cada realizagcdo da regressao na resolugdo de
960 metros do pixel “I”; T, ¢ a temperatura
estimada de 960 metros no pixel “1”.

As realizagdes com erro absoluto acima
de 1 K foram eliminadas da analise, as demais
receberam peso em fungdo do erro médio no
pixel de 960 metros, sendo maior o peso para
estimativas com menores erros. Este limiar
significa que as realizagdes com erros superiores
a 1 K ndo foram consideradas adequadas para
descrever a temperatura. A definicdo do limiar
¢, no entanto, subjetiva. Esta mesma questdo
também ocorre em outros modelos estocasticos,
como o GLUE (BEVEN e BILEY, 1992).

A variacao do peso foi considerada como
linear em fun¢do do erro médio de temperatura
no pixel de 960 metros:

PESO1

1;Ni;960m

- (1' ERROl;Ni;%Om) (9)

no qual PESOI1 60m € © PESO inicial atribuido

a realizagdo “Ni”.
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Os pesos de todas as realizacdes consid-
eradas factiveis (erro estimativa de temperatura
< 1K) foram normalizados de forma que a soma
total de pesos fosse igual a unidade (somatorio
de pesos = 1)

PESOI 1;N ;960m

n-p

; PESOI I;N ;960m

(10)

PESO];N ;960m =

no qual PESO, .., € o peso normalizado da

realizacdo “Ni”.

A estimativa final de temperatura se deu
entdo pela somatoria de todas as realizagdes
factiveis ponderadas pelo peso normalizado
(fung¢do do erro):

n-pA
> TN :24om: PESO,.\ 60m

i=1

T finali;n 240m =

(11)

A

no qual T final,., ,,,, ¢ a estimativa final da
temperatura com 240 metros no sub-pixel “k”.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir serdo apresentados os resultados
dos algoritmos para a melhoria da resolucao
espacial da banda termal, de 960 m para 480 e
240 m.

3.1 Modelo Global: 480m

Os resultados da aplicacdo do modelo
Global para diferentes combinagdes de parametros
e/ou variaveis auxiliares sdo apresentados na
tabela 1. O alto valor do coeficiente de correlacao
evidencia um bom ajuste linear de todos os
modelos (0,94 < R <0,97). Considerando-se os
parametros e variaveis auxiliares isoladamente,
a que resultou a melhor correlagao foi a
componente \WWetnness da transformagao Tasseled
Cap - TCW.

As correlagdes também aumentam ao
considerar os modelos multivariados, o que
evidencia a informagdo complementar presente
em cada um dos parametros e variaveis auxiliares
considerados. O NDVI reflete a presenca da
vegetacao (biomassa), que por sua vez possui
caracteristicas de emissividade diferentes de uma
area de solo exposto. A TCW ¢ menos sensivel

DEFINICAO DAS P.V
AUXILIARES E DO ESPACO
PARAMETROS (B0, p1, ..., Bn)

AMOSTRAGEM ESPACO
PARAMETROS
(Ex. Monte-Carlo)

i

@

-
TEMPERATURA 960m
OBSERVADA

@
TEMP.

- TEMP.SIM. <
960m

J

.
“N* TEMPERATURA
SIMULADA 960m

(4)

s
P.V. AUXILIARES
(ex. NDVI, TCW)

APLICAR “N”
REALIZACOESNAS
P.V. AUXILIARES

v

@)
AGREGAR
240m > 960m

“N” SUPERFICIES DE
TEMPERATURAS SIMULADA!
240

—

“N” ERRO

= 1K?
060m ERRO = 1 K?

l NAO

A 4

r
r
“N - P SUPERFICIES DE —
TEMPERATURAS SIMULADA!

SUPRIMIR “P” SUP. DE
TEMP. SIMULADA

(3)
APLICAR
PESO EM

FUNCAO DO ERRO

i
—t

TEMPERATURA
SIMULADA 240m

E—

Fig. 4- Fluxograma de processamento do algoritmo Estocastico para desagregagdo da
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a presenga de vegetagdo comparativamente ao e, por consequéncia, a temperatura do dossel

NDWI, o que resulta em um indice de umidade (MORAN, 2003).

Tabela 1: Modelos de desagregacao: 480 metros. O desvio-padrao do erro foi inferiora 1 K

MODELO DESAGREGACAO GLOBAL em todos os modelos, sendo 0,71 K para os dois
480m melhores modelos (tabela 1). A analise visual da

superficie de erro (residuo) do melhor modelo

Erro (NDVI/NDWI/TCW) também possibilita
i 5 Relativo i X X ;
y Desvio-padrao y Y0 | Coeficiente constatar que nao ocorre autocorrelagdo espacial
P.V.Auxiliar do erro (K) (%) de correlagdo , . . .
dos residuos, ou seja, existe aleatoriedade na
NDVI 0,866 2,2% 0,956 sncia d d » e
e 0,903 23% 0952 ocorréncia de residuos positivos e negativo
Tew 0.812 21% 0.961 (Flgur'a 5). A .ﬁgur'a 5 talzlbem rpostra que a
NDWI 0.968 2.5% 0.944 maioria das estimativas estao proximas ao valor
NDVI+TCW 0.778 2.0% 0.964 central (residuo proximo de zero) do intervalo
NDVI+NDWI 0.869 2.2% 0.955 de + 2 K (cor amarela).
NDV1+NDWI+- 1.8% Ademais, a relagdo entre a temperatura
Tew 0,709 0,971 simulada e a temperatura estimada ¢é linear, ndo
FC+TCW 0,785 2,0% 0,964

havendo grande dispersao e presenca de outliers
FC+NDWI a 23% 0,952 (figura 6). No modelo NDVI/NDWI/TCW, 95%
FC+NDWI+TCW 0,706 1,8% 0,971 . . . :

das observagdes estdo situadas na faixa de erro
de + 2 K. A introduc¢ao de outros p.v. auxiliares

1 O NDWI & el poderia auxiliar na diminui¢ao deste residuo.
como para solo exposto. é sensivel b ordo com Gao (1996), 0 NDWI é sensivel

a presenga de agua no ,doissel das plantas a todo o conteudo de umidade da planta e sua
(GAO, 1996), sendo esse indice adequado para

de aplicagdo mais geral, tanto para vegetacdo
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Fig. 5 - Residuo entre as temperaturas estimada e simulada usando o algoritmo global com os p.v.
auxiliares NDVI, NDWI e TCW (480 metros).
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Fig. 6 - Grafico de dispersdo entre a temperatura estimada (eixo y em Kelvin) e simulada com
diferentes parametros (eixo x em Kelvin) - 480 m. P.V. auxiliares utilizadas (esquerda para a direita
e de cima para baixo): 1) TCW; 2) NDWI; 3) NDVI e TCW; 4) NDVI, NDWI e TCW; 5) NDVI e

NDWI; 6) NDVI; 7) FC e TCW; 8) FC, NDWI e TCW; 9) FC e NDWT; 10) FC.

biomassa total. Uma alternativa possivel seria
ponderar o NDWI em fun¢do do indice de area
foliar.

JaaTCW poderia ser aprimorada estiman-
do-se os coeficientes da transformagao Tasseled
Cap para a area de estudo (JACKSON, 1983).
A introdu¢do de um modelo digital de terreno
poderia capturar os efeitos diferenciados de ilu-
minagao (irradiancia solar), mas este ndo parece
ser o caso na area de estudo, pois possui baixa
variagao topografica.

3.2 Modelos Janela Fixa, Janela Mével e Es-
tocastico: 240 metros

Para a resolugao de 240 metros, os algo-
ritmos foram aplicados em dois esquemas de
desagregacao:

I. algoritmos Global, Janela Fixa, Janela
Movel e Estocastico aplicados diretamente
a superficie de temperatura de 960 metros,
utilizando como parametro auxiliar o NDVI com
240 metros;

II. algoritmos Global, Janela Fixa, Janela
Movel e Estocastico aplicados sobre a superficie
de temperatura simulada de 480 metros (modelo
NDVI/NDWI/TCW), utilizando como parametro
auxiliar o NDVI com 240 metros.

Ao aumentar a resolugdo das superficies
desagregadas (240 metros), os valores dos co-
eficientes de correlagdo reduziram para valores
entre 0,91 e 0,94. Isto se deve a auséncia dos
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indices de umidade, ja que o MODIS nao possui
uma banda no infravermelho médio com 240
metros de resolucdo espacial, necessaria para
calcular a TCW e o NDWIL.

Observa-se na tabela 2 que ha uma tendén-
cia de melhoria dos coeficientes de correlagao
e diminui¢do do erro a medida que sdo consid-
erados modelos mais locais, respectivamente
os modelos Global, Janela Fixa, Jancla Movel
e Estocastico. Destaca-se, porém, que a area
analisada (Bacia do Rio Preto- DF) foi restrita
na atual andlise em uma extensdo de 10 por 10
km. Possivelmente ao considerar uma area mais
extensa, o impacto dos modelos mais locais deva
ser mais expressivo, pois os parametros de re-
gressdo vao se adaptando localmente.

Outra observagao ¢ relativa a desagregacao
em duas etapas, ou seja, os resultados indicam
que hé ganho ao se desagregar a superficie de
temperatura inicialmente para 480 metros e
depois para 240 metros, pois esta foi construida
com a incorporacdo de indices de umidade,
apenas disponiveis na resolu¢do de 500 metros
para o sensor MODIS.

Pela figura 7 percebe-se que o modelo
estocastico, executado a partir da superficie de
temperatura desagregada para 480 metros (2
etapas), ¢ o modelo com melhor concordancia
visual com a temperatura estimada na resolucao
de 240 metros.

Acrelacdo entre as temperaturas simuladas

933



e estimadas foi linear para todos os modelos
(figura 8). Em geral, ocorrem erros inferiores a
2 K, mas erros maiores podem ser observados
em menor frequéncia, inclusive com valores
extremos de 7 ou 8 K (figura 9). Isto ocorre pois
o NDVI ndo foi capaz de capturar as diferengas
de umidade da superficie, ou seja, um pixel de
solo imido e outro pixel de solo seco possuem
indices de vegetagdao semelhantes.

4 CONCLUSOES

Os modelos desenvolvidos mostraram-se
capazes de desagregar estimativas de temperatura
de 960 metros para as resolucdes de 480 e 240
metros. No caso de aplicag¢do dos algoritmos ao
sensor MODIS, isto possibilitara uma melhor

Tabela 2: Modelos de desagregacao: 240 metros

Warren M. S. et al.

caracterizacdo da variabilidade espacial da
temperatura no contexto da bacia hidrografica,
sendo particularmente importante em aplicagdes
de escala local, tais como o monitoramento
de evapotranspiracdo em areas agricolas e a
modelagem hidrologica, representando uma
importante ferramenta na gestdo de recursos
hidricos.

A utilizacdo de indices de umidade
no processo de desagregacao melhorou o
procedimento de desagregacdo, principalmente a
componente Wetness da transformacao Tasseled
Cap.

Constatou-se uma melhoria dos coeficientes
de correlagdo e diminui¢do do erro a medida
que foram considerados modelos mais locais,

MODELOS DESAGREGAGCAO 240m

Erro Erro relativo | Coeficiente | Coeficiente de
Modelo médio (K) (%) decorrelacdo | determinacao
“Global: 1 etapa 1,26 7.4 0,91 0,83
“Global”: 2 etapas 1,13 6,7 0,93 0,86
“Janela Fixa”: 1 etapa 1,26 7.4 0,91 0,83
“Janela Fixa”: 2 etapas 1,14 6,7 0,93 0,86
“Janela Mével”:1 etapa 1,26 7.4 0,91 0,83
“Janela Mdvel”: 2 etapas 1,11 6,5 0,93 0,87
“Estocastico”: 1 etapa 1,01 6,8 0,92 0,84
“Estocastico”: 2 etapas 0,89 5,9 0,94 0,88

203K BN N 34K | 293K BN 4K

A) Temperatura estimada

203K BN M 34K
E) Modelo “janela moével™: 1

203 K N 14K
F) Modelo “janela movel”: 2

etapa etapas

293 K MU 314K | 293K EEESENNNNNC 314 K

D) Maodelo “janela fixa™: 2 etapas

293 K EEENNNT W 314K

H) Modelo “estocastico™: 2
elapas

203 K BN W 314K

G) Modelo “estocistico”: 1
elapa

Fig. 7 - Superficies de temperatura estimada e simuladas (240 metros).
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Fig. 8 - Grafico de dispersao entre a temperatura estimada (eixo y em K) e simulada com diferentes

modelos (eixo x em K) - 240 m. Modelos utilizados utilizadas (esquerda para a direita e de cima
para baixo): 1) Global 1 etapa; 2) Global 2 etapas; 3) Janela Fixa 1 etapa; 4) Janela Fixa 2 etapas;
5) Janela Movel 1 etapa; 6) Janele Movel 2 etapas; 7) Estocastico 1 etapa; 8) Estocastico 2 etapas

Modelo “global”: 1 etapa

Modelo “global”: 2 etapas
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Fig 9 - Histrograma dos residuos das estimativas de temperatura da superficie (240 metros).
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respectivamente os modelos Global, Janela Fixa,
Janela Movel e Estocastico.

O modelo Estocastico permite desagregar
a temperatura considerando de forma individual
cada pixel da imagem, constituindo abordagem
inovadora na tematica de desagregacao da banda
termal (thermal sharpening).

A escolha do modelo de desagregacao
para melhorar a resolugdo espacial da banda
termal depende intrinsicamente do objetivo
da aplicagdo e das caracteristicas de uso da
terra da area analisada. Para grandes bacias
hidrograficas, recomenda-se a utilizagdo dos
modelos “Janela Fixa” ou “Janela Movel”, pois
nesses modelos os coeficientes de regressao sao
alterados espacialmente, permitindo desagregar
a temperatura em diferentes condigdes da
superficie. No caso de maior detalhamento
da superficie, deve-se usar a resolucdo de
~250 metros, com o modelo “Estocastico”
apresentando os melhores resultados.
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