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RESUMEN

La temperatura de superficie (Ts) es una variable importante dentro del modelado del balance de
energia y parametro fundamental para la estimacion de variables hidrologicas como la humedad de
suelo y la evapotranspiracion. En la actualidad, estudios ambientales que utilizan informacion
proveniente de sensores térmicos aerotransportados para la estimacion diaria de la Ty, sélo han sido
posibles a escala regional, limitados principalmente por el tamafo de pixel de la imagen y la
frecuencia de revisita de los sensores. En tal sentido, es necesario contar con datos de satélites que
permitan la estimacion de la Tg con buena resolucion espacio-temporal para la realizacion de
estudios a escala local. En este trabajo se describen las ecuaciones y una metodologia de facil
aplicacion para estimar la temperatura de superficie (Ts) a escala puntual y regional con imagenes
MODIS y Landsat TM utilizando principalmente los canales térmicos de los sensores, una precisa
estimacion de la emisividad y contenido de vapor de agua de la atmodsfera. El modelo de
Disgregacion de Temperatura Radiativa de Superficie (DisTrad) posibilitd la manera de generar
datos térmicos de alta resolucion a partir de datos medidos a baja resolucion (= 1 km) sobre la base

de la relacion inversa entre el NDVI a alta resolucion y la T a baja resolucion.

En esta tesis, se presentan 6 modelos de remuestreo de datos térmicos desarrollados sobre la base
metodologia del modelo DisTrad, donde se evalud la eficiencia en la estimacion de la T a nivel de
subpixel en un area agricola heterogénea de la region sub-himeda pampeana de Argentina. La
validacion de los datos a nivel de subpixel se realizé por medio de la asociacion de los datos
captados por sensores a bordo de plataformas aerotransportadas y medidas puntuales de T provistas
por una Estacion de Balance de Energia (EBE) y radiometros portatiles del periodo 2006-2010 en
los establecimientos agricola Laura Leofti (37° 14° S, 59° 34’ O) y Tata Dios (37° 06° 45” S y 58°
58’ 50” O), ubicados a 25 km de la ciudad de Tandil, Provincia de Buenos Aires, Argentina. Los
modelos fueron evaluados usando imagenes Landsat TM con datos agregados desde 960 m a 30 m,
resultando la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) menor de 1,5 K. Posteriormente,
fueron evaluados usando datos térmicos MODIS Terra de 1 km que fueron agregados a 4 km, con
RMSE menor a 1K en promedio. El modelo que present6 la mejor performance con respecto a los
datos observados fue el modelo de T diferencia de limites (T Dif. de limites) que hasta el momento
no habia sido aplicado, indicando resultados estadisticos comparativamente superiores para ambas

imagenes y clases analizadas.

Palabras Clave: Temperatura de superficie, modelos de remuestreo, validacion.



ABSTRACT

The Land Surface Temperature (LST) is a key parameter in the balance energy model as well as for
the retrieve of hydrological parameters like soil moisture and evapotranspiration. Currently,
environmental research’s have been only possible using remote sensing dataset at regional scale.
The major constraints are satellite revisit time and image pixel-size. Therefore, a high spatial
resolution LST dataset is needed for local scale studies. This study describes an easy methodology
for the retrieval of LST at local and regional scale using MODIS Terra and Landsat Thematic
Mapper (TM) dataset, through accurate emissivity and water atmosphere content estimation. The
THARP model provides a possibility to generate fine spatial resolution thermal data from coarse
spatial resolution (= 1 km) data based on the inverse linear relationship between the normalized

difference vegetation index (NDVI) at fine spatial resolution and LST at coarse spatial resolution.

The current study presents six sharpening thermal data models developed on the disaggregation
procedure for radiometric surface temperature (DisTrad) basis. The sub-pixel accuracy estimation
models were assessed over a mixed agricultural landscape in the sub-humid Pampeana region of
Argentina. The energy balance station (EBS) database and in situ measurements were used for the
validation of LST; derived from the sharpening models. This measurements were made in the
farming sites of Laura Leuft (37° 14” S, 59° 34’ O) and Tata Dios (37° 06* 45 S y 58° 58” 50” O)
located near the Tandil city, province of Buenos Aires during 2006-2010. Landsat TM thermal
dataset (120 m) were assessed to the following spatial resolution: 960 m, 720 m, 240 and 30 m, and
root mean square error (RMSE) was less than 1,5 K on average. The models were evaluated also
using Moderate Resolution Imaging Spectrometer (MODIS) thermal data (1 km) aggregated to 4
km spatial resolution, which root mean square error (RMSE) of < I K on average. The limit
difference model has been not implemented until now. This leaded the best statistical performance

with respect to the other models tested.

Keywords: Land surface temperature, sharpening models, validation.
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PARTE 1

INTRODUCCION Y FUNDAMENTACION TEORICA
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Capitulo I. INTRODUCCION

El desarrollo de sistemas satelitales para el monitoreo ambiental se presenta como una herramienta
excepcional, colaborando con la interpretacion y evaluacion de variables ambientales (Chuvieco,
2006). En este contexto, los sensores a bordo de satélites proporcionan una alta densidad de
informacion espectral, espacial y temporal para el monitoreo de las condiciones hidricas de una

region.

La estimacion de las condiciones hidricas a partir de datos captados por sensores remotos es una
buena alternativa para la obtencion de parametros biofisicos de superficie, los cuales son de gran
utilidad en estudios climaticos e hidrologicos a diferentes escalas, permitiendo entender su
distribucion espacio-temporal del fendomeno (Sobrino et al., 2000; Rivas et al., 2002;
Houspanossian et al., 2008). Sin embargo, adquiere mayor relevancia la informacion desde satélite

cuando se logra tener datos de la superficie con una buena resolucion espacio-temporal (Rivas et al.,

2010).

La estimacion de la temperatura de superficie (Ts) diaria es una variable fundamental dentro del
modelado del balance de energia, ampliamente utilizada para estimar la humedad de suelo y la
evapotranspiracion (Sobrino, 2000, Agam et al., 2007, Rivas et al., 2010). Por lo tanto, la T es una
variable fundamental en el monitoreo ambiental y para estudios agrometeorologicos a diferentes
escalas. La precision requerida para cada aplicacion esta en funcion al tamafio de pixel y objeto
censado dentro de la escena (Anderson et al., 2004, Kustas et al., 2004, Agam et al., 2007b; Li et
al., 2008; Inamdar et al., 2009).

La region pampeana argentina se caracteriza por poseer parcelas agricolas de un tamafio superior a
las 30 ha. En tal sentido, se han realizado esfuerzos para estudiar con periodicidad las variables
hidrologicas que intervienen en el crecimiento de los cultivos (Houspanossian et al., 2008, Ocampo
et al, 2011; Carmona y Rivas, 2011). Sin embargo, el tamaio de las parcelas cultivadas son
considerablemente mas chicas que el tamafio de pixel de los sensores de resolucion temporal diaria
limitando el uso de la T a estudios de caracter regional. Por lo tanto, es sumamente relevante
desarrollar modelos de remuestreo de datos térmicos, que permitan generar una resolucion espacial

moderada a alta a partir de datos obtenidos por medio de sensores de resolucion grosera.

Imégenes de alta resolucion espacial (< 10° metros) provenientes de sensores que operan en el

intervalo espectral del infrarrojo térmico (8 - 14 um), han sido utilizadas en una gran variedad de
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aplicaciones. Estas aplicaciones incluyen la deteccion de condiciones propicias para incendios
forestales (Di Bella et al., 2008), evaluacion de salud ecosistémica y severidad de sequias (Ghulam,
2007; Yao, 2011; Gao,2011), monitoreo de actividad volcanica (Carter y Ramsey, 2009; Vaughan,
2010), estimacion de Balance de Energia (BE) terrestre y evapotranspiracion (ET) a escala de

parcela (Norman et al., 2003; Rivas y Carmona, 2010).

En la actualidad operan diferentes tipos de sensores abordo de plataformas satelitales con bandas
ubicadas en ventanas del espectro visible y térmico. En la Tabla 1.1 es posible observar la
diferencia entre la resolucion espacial y temporal del conjunto de datos térmicos, ya sea imagenes
de satélites con alta resolucion espacial y baja resolucion temporal (por ejemplo Landsat 5 Thematic
Mapper - TM, Enhanced Thematic Mapper Pluss - ETM+, Advanced Space-borne Thermal
Emission and Reflection Radiometer - ASTER, Advanced Along - Track Scanning Radiometer -
AATSR y New Infrared Sensor Tecnology - NIRST ) o imagenes con baja resolucion espacial y alta
resolucion temporal (por ejemplo Terra-Aqua Moderate Resolution Imaging Spectrometer -

MODIS, Geostacionary Operational Environmental Satellite - GOES, Advance Very High

Resolution Radiometer - AVHRR de la National Oceanic and Atmospheric Administration -

NOAA).

Sensor Satélite Intervalo Resolucion Intervalo Resolucion  Tiempo de Error
Espectral VIS/IRC Espectral TIR (m) Revisita (K)
VIS/IRC (um) (m) TIR(pm) (CIEY)

ETM + Landsat 7 0,45-2,35 30 10,4-12,5 60 16 +2
ASTER Terra 0,52-2,43 15 8,12-11,65 90 Por demanda +0,5
™ Landsat 5 0,45-2,35 30 10,4-12,5 120 16 +2
NIRST SAC-D 3,8 350 10,85-11,85 350 7 -
MODIS Terra-Aqua  0,45-2,15 250/1000 8,4-14,38 1000 1-2 +0,5-1
AVHRR NOAA 0,58-3,9 1000 10,3-12,5 1000 2 +1-1,5
AATSR ENVISAT 0,86-3,93 1000 10,4-12,5 1000 35 +1
GOES GOES 0,53-7,33 1000-4000  10,21-12,47 4000 15 min +1

Tabla 1.1: Sensores de satélites que operan en el espectro visible y térmico.

Por otra parte, una correcta estimacion de la temperatura de superficie requiere la precisa correccion
de efectos atmosféricos, angulares y de emisividad de la superficie. Los efectos atmosféricos
pueden ser corregidos mediante los valores de contenido de vapor de agua en la atmdsfera (W). Sin
embargo, las recientes aplicaciones para estimar la emisividad (&) de la superficie terrestre se

centran en el uso de bandas ubicadas en el intervalo del espectro visible a través del porcentaje de
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vegetacion (P,) (Valor y Caselles, 1996, Rivas y Caselles, 2004, Rivas et al, 2010) y en la
actualidad a partir de datos de sensores hiperespectrales (Atitar et al., 2008, Sobrino et al., 2009).
En tal sentido, es necesario contar con parametros de entrada al modelo de T que tengan la misma

resolucion espacial.

Existen en la actualidad algoritmos para la estimacion de la T basados en el principio de absorcion
diferencial de la radiacion por la atmosfera en diferentes canales del espectro electromagnético que
permite corregir la temperatura de brillo o a tope de la atmdsfera (TOA). El uso de un algoritmo
determinado para la estimacién de T depende principalmente del tipo de imagen de satélite
utilizada. En tal aspecto, para imagenes que poseen soélo un canal térmico son utilizados algoritmos
de Ts denominados monocanal. Por otra parte, para imagenes que poseen varios canales en el
intervalo de espectro electromagnético se utilizan algoritmos conocidos con el nombre Split

Window.

A escala mundial, diversos autores han trabajado en el desarrollo de modelos que permitan estimar
la T obtenida a partir de diferentes sensores activos y pasivos sobre diversas extensiones
territoriales, ajustandolos a las caracteristicas de interés de su region de estudio. (Prata, 1993, Coll
v Caselles, 1997; Coll, Caselles y Rivas, 2005; Galve y Coll, 2008; Jimenez Muiioz y Sobrino,
2003, Huete, 2002, Jimenez Muiioz y Sobrino, 2009; Sobrino y Soria, 2002, Sobrino y Sorio, 2009,
Wan, 1999; Wan et al., 2002; Wang y Liang, 2009).

En Argentina, la informacion de satélite ha sido ampliamente utilizada desde hace tiempo en el
rango del espectro visible. Sin embargo, el avance en estudios que abarcan la region térmica del
espectro es incipiente. En este sentido, el Instituto de clima y agua (CIRN - CNIA - INTA Castelar)
desarrolla actividades de investigacion centradas principalmente en el seguimiento de la vegetacion
natural y los cultivos a partir de informacion térmica de baja y alta resolucion espacial. Para
desarrollar esta actividad, posee antenas de recepcion de imagenes de los satélites NOAA -

AVHRR, GOES y MODIS.

Por otra parte, grupos de investigacion como el grupo de Teledeteccion y Evapotranspiracion del
Instituto de Hidrologia de Llanuras (IHLLA) ha enfocado sus esfuerzos en comprender y analizar
los componentes del BE en diferentes cubiertas de la region pampeana (avena, soja, pasturas
naturales), desarrollando modelos locales y regionales, combinando informacion de terreno con

imagenes de satélite (Carmona et al., 2010).
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Muchas aplicaciones en teledeteccion cuantitativa, como la estimacion de BE y el monitoreo de ET
requieren datos térmicos de resolucion espacial < 500 m (Kustas et al., 2003). Sin embargo, los
sensores que poseen alta resolucion espacial de datos térmicos estan sélo disponibles a baja
resolucion temporal. En tal sentido, el uso conjunto de datos provenientes de satélites con diferentes
resoluciones espaciales es necesario, convirtiendo los datos de sensores con baja resolucion espacial

a datos térmicos de moderada - alta resolucion espacial con buena resolucion temporal.

Existen técnicas de remuestreo basadas en diferentes aproximaciones metodologicas como el
modelo lineal o espectral (Liu y Pu, 2008, Zurita-Milla et al., 2009), el de interpolacion fractal (Kim
v Barrows, 2002), el modelo fisico analitico (Merlin et al., 2008), la disgregacion secuencial
(Merlin et al., 2009), y la de relacion empirica (Kustas et al, 2003; Agam et al., 2007; Inandar and
French, 2009; Chen et al., 2010, Jeganathan et al., 2011; Yang et al; 2011).

El remuestreo de datos de satélite es definido como el incremento de la resolucion espacial
disgregando los datos originales (Liang et al., 2004, Mukherjee, 2008; Jeganathan et al., 2011). En
este trabajo, el término remuestreo (Sharpening) es usado para referirse a la disgregacion de una
imagen de resolucion baja a una imagen de alta resolucion usando una relacion empirica entre las

dos resoluciones.

En particular, una técnica basada en la relacion empirica de la Ts y las condiciones de vegetacion ha
resultado tener una buena aproximacion del remuestreo de datos térmicos. Estas aproximaciones
estan basadas en que la variabilidad en la Ty es manejada principalmente por la variacion en la
cobertura vegetal (Kustas et al, 2003, Agam et al., 2007 a, b). Esta relacion cercana entre la T y
cobertura vegetal se ha demostrado ampliamente en investigaciones previas (Sandholt et al., 2002,
Mallick et al., 2009), denotando la existencia de una relacion entre indice de vegetacion - T, y su
grado de vinculacién dependera de las condiciones climaticas y tipo de cobertura (Karnieli et al.,
2006, Sun y Kufatos, 2007). Otras aproximaciones al remuestreo basado en la relacion entre indices
de vegetacion y T, fueron realizadas utilizando el porcentaje de vegetacion (Agam et al., 2007 a, b),

la emisividad (Inandar and French, 2009) e indices de estrés hidrico (Chen, et al., 2010).

Por otra parte, numerosos estudios se han presentado con la finalidad de obtener mapas y analizar la
vegetacion a diferentes escalas utilizando indices centrados en el comportamiento espectral de la
vegetacion. En tal sentido, el [ndice de Vegetacién Normalizado (Normalized Difference Vegetation
Index - NDVI) propuesto por Rouse (1974) ha sido extensamente utilizado en estudios relacionados

con vegetacion, relacionandolo con el tejido vegetal (Myneni et al., 1995, Gitelson et al., 1996), la
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concentracion de clorofila en las hojas (Broge y Leblanc, 2000), la productividad primaria y la
cobertura de vegetacion (Purevdorj et al., 1998, Gitelson et al., 1996), el contenido de agua de las
plantas (Tucker, 1980). También provee informacion del estado fenoldgico de las plantas (Moulin et
al., 1997), encontrandose correlacion con intercambio energético planta - atmosfera (Sandholt et al.,

2002; Mallick et al., 2009, Rivas et al., 2010).

Es posible conocer el estado fenoldgico del cultivo en cada estadio de crecimiento de una planta,
identificando condiciones de estrés hidrico a través de indices que dependen de la temperatura
radiativa de la superficie (Sandholt et al., 2002). Ademaés, los indices de estrés hidrico son
utilizados para obtener de forma directa la estimacion del contenido de agua presente en el sistema

hidrolégico (Houspanassian et al, 2008, Rivas y Houspanossian, 20006).

El objetivo principal de este trabajo fue proponer diferentes modelos de remuestreos de datos
térmicos basados en la relacion empirica del NDVI - T, mejorar las aproximaciones actuales a
través de indices de estrés hidrico y validarlos por medio de datos provenientes de estaciones de
balance de energia. Ademas, estimar su utilidad para uso conjunto de diferentes sensores remotos en

la region sub-humeda de la Provincia de Buenos Aires.
Los objetivos especificos del trabajo fueron los siguientes:

e Estimar la temperatura de superficie utilizando imagenes Landsat 5 TM y MODIS Terra a
partir del uso del software ENVI 4.7 (ENviromental Visualization of Image).

e Proponer nuevas técnicas de disgregacion de datos térmicos basados en el contexto NDVI -
Ts. y en el uso de indices de estrés hidrico como el Normalized Difference Infrared Index
(NDII), Global Vegetation Moisture Index (GVMI), el Normalized Difference Water Index
(NDWI) y el Soil Wetness Index (SWI).

e Realizar rutinas de programacion relacionadas al remuestreo de datos térmicos desarrolladas
en el entorno de programacion de IDL (Interative Data Language).

e Evaluar la precision de los modelos de remuestreo desarrollados en este trabajo con respecto
a la técnica DisTrad propuesta por Kustas et al. (2003).

e Analizar la precision de los modelos de remuestreo por medio de técnicas estadisticas de
regresion, estimando la bondad de ajuste de los mismos a través de la determinacion de
coeficiente de correlacion, considerando los estadisticos descriptivos e indicando los errores
producidos por los modelos, mediante el uso del software estadistico R (R Development

Core Team, 2010).
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e Aplicar la técnica estadistica geoespacial de semivariograma a fin de obtener muestras
estadisticamente representativas.

e Validar los modelos de remuestreo con datos térmicos tomados in situ provenientes de
estaciones de balance de energia.

e Estimar la utilidad de los modelos de remuestreo para obtener mayor disponibilidad

temporal de imagenes de T a partir del uso conjunto de datos Landsat y MODIS.

Este estudio pretende aportar una mejora en los modelos de remuestreo de datos térmicos
desarrollados hasta la actualidad, incorporando variaciones al modelo propuesto por Kustas et al
(2003) mediante el uso de indices de estrés hidrico calculables a partir de datos de satélite y
tomando en cuenta los limites seco y humedo del espacio contextual NDVI - T,. Se proponen
cambios en la forma de establecer los limites que conforman el diagrama NDVI - T mediante la
incorporacion de la identificacion del limite seco por ajuste cuadratico. Desde el punto de vista
fisico, el ajuste cuadratico representaria de mejor manera lo que sucede en el sistema planta, suelo y

atmosfera.

El objetivo de las modificaciones en los modelos es incrementar la precision de los mismos
incorporando mayor variabilidad en la estimacion de la Ty a partir de una mejora en la estimacion
del contenido de humedad del suelo. La mejora en la precision se centra en lograr reproducir los
cambios observados en el terreno, dominantes en el sistema agricola pampeano, lo cual facilitara el

seguimiento del sistema suelo agua planta de manera mas precisa.

Ademas, aportar conocimiento de base para el uso conjunto de imagenes de satélite,
especificamente para el sensor térmico NIRST a bordo del observatorio ambiental SAC - D. La
informacion aportada por el sensor NIRST podria ser utilizada de forma conjunta con otras fuentes

de informacion satelital que operen en el rango del espectro visible (por ejemplo MODIS).

Planteado el problema de investigacion y los objetivos de la tesis, la tesis se organizd en cuarto
partes principales subdivididas en 7 capitulos principales que son descriptas sucintamente a

continuacion.

La parte I se subdivide en 2 capitulos. En el capitulo 1 se plantea el problema de investigacion, se
presentan los objetivos generales y especificos, justificacion y posibles aportes cientificos. En el
capitulo 2, se presenta la fundamentacion tedrica conjuntamente con los antecedentes existentes

sobre la tematica de remuestreos de datos térmicos.
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En la parte II se presenta la metodologia general utilizada en esta investigacion conjuntamente con
una breve caracterizacion del area de estudio. También se presentan las imagenes de satélite

utilizadas y su procesamiento.

La parte 111, referida a la presentacion, descripcion y discusion de los datos, se organizd en tres
capitulos, cada una de los cuales corresponde a la evaluacion de los modelos propuestos para

diferentes imagenes de satélite y su validaciéon en campo.

En la Parte IV, se presentan las consideraciones finales, recomendaciones y perspectivas futuras. En
Anexos, se incorpora la informacién complementaria que facilite al lector una mejor comprension
del trabajo presentado y se incluyen las rutinas de programacion desarrolladas a partir del lenguaje

IDL y R Statistic a fin de facilitar la reproduccion de los resultados logrados.
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Capitulo 2. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. ANTECEDENTES

En las ultimas décadas, se ha hecho necesario el uso de sensores remotos (SR) que provean
imagenes de satélite de alta resolucion espacial para monitorear la disponibilidad de agua en el

suelo (DAS) y estimar de forma precisa las componentes del BE de la superficie terrestre.

Una correcta estimacion de la T por medio de iméagenes de satélite de alta resolucion permitiria
estudiar las variaciones de la disponibilidad de agua en el suelo y las condiciones de estrés hidrico
de la vegetacion a nivel de unidades de produccion agricola. Sin embargo, la disponibilidad de
imagenes Opticas de alta resolucion estd condicionada por los largos periodos de revisita de los SR y

por la nubosidad.

Las imagenes de baja resolucion espacial y alta resolucion temporal provistas por las plataformas
satelitales EOS (MODIS), NOAA (AVHRR) y GOES se han utilizado para el monitoreo de
variables hidrologicas a meso-escala por medio de técnicas de remuestreo que intentan reproducir la
variabilidad de los datos térmicos contenidos en pixeles de menor resolucion espacial (Bierkens et

al., 2000, Kustas et al., 2003).

Durante los ultimos afios los modelos de remuestreo de datos térmicos se han aplicado y se han
obtenido significativos avances, analizando el efecto de la resolucion espacial sobre las
caracteristicas de la superficie. Sin embargo, la informacién sobre remuestreo hacia resoluciones
menores es limitada, debido a que la mayoria de los remuestreos de datos han sido aplicados en

sentido contrario (Bian et al., 1999; Girolimetto et al., 2007; Hong et al., 2009).

En este aspecto, Kustas et al., (2003) a través del uso de imagenes GOES y Landsat TM propone la
estimacion de la T y flujo de radiacién térmica hacia la atmdsfera a través de un modelo de
remuestreo de datos térmicos llamado Disaggregation Procedure For Radimetric Surface
Temperature (DisTrad). Estd basado en disgregar la imagen de Ty de menor resolucién en una
imagen de T de mayor resolucion utilizando la relacion empirica entre el NDVI - T asumiendo que
los valores de los pixeles de escala mayor son el promedio de los valores de la escala mas fina (esta

técnica se muestra con mayor detalle en el siguiente capitulo).
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Por otra parte, la validacion de los datos de satélite fue realizada por medio de iméagenes de T de
alta resolucion estimada a través de datos aportados por el sensor aerotransportado TIMS (Thermal

Infrared Multiespectral Scanner) en la region de Texas - Nuevo México (Southern High Plains).

Este estudio concluye que no es posible distinguir variaciones en la T y flujo radiativo usando
iméagenes térmicas de baja resolucion (10° m), haciendo inviable la estimacién de la tasa

evaporativa de parcelas cultivadas.

Li et al.,(2004) analizaron la variabilidad espacial de la T a diferentes resoluciones de pixeles
comparando datos Landsat 5 TM, 7 ETM +, ASTER y MODIS Terra. Los resultados indicaron que
cuando la resolucion cambia de 60 a 960 m, el desvié estandar y el rango se reduce, debido a que
los datos a una resolucion baja pierden gran parte de la variabilidad espacial de la T contenida en el
pixel. Ademas, integra datos térmicos y de humedad in situ para validar la T, estimada, a través de
campafias realizadas en dos regiones de Texas (Iowa y Ames) llamadas SMEX02 y SMACEX (Soil

Moisture Experiments y Soil Moisture - Atmosphere Coupling Experiment).

Posteriormente, Agam et al., (2007a, b) redefini6 el modelo DisTrad nombrandolo THARP (7T
Sharpening). A diferencia del modelo propuesto por Kustas et al. (2003) basado en la relacion
NDVI-T,, éste se sustenta en la proporcion o porcentaje de vegetacion (Fractional Vegetation
Cover). A partir de diferentes variaciones del modelo se obtuvieron resultados positivos sobre
cultivos extensivos de maiz y soja a partir de imagenes Landsat 5 TM, 7 ETM+, MODIS Terra y
GOES remuestreadas en la region central de Iowa. El mismo autor posteriormente simul6 la Ts a
partir de imagenes Landsat 7 ETM+ y MODIS Terra donde se aplico el modelo T(HARP sobre

llanuras de Texas - Nuevo México, obteniendo errores por encima de 1,14 K.

Hong et al. (2009) establece la utilidad del remuestreo de los datos térmicos a partir del modelo
SEBAL (Energy Balance Algorithm for Land) para estimar la evapotranspiracion (ET) en cultivos,

a partir de iméagenes Landsat y MODIS en una porcion de Valle Rio Grande en Nuevo México.

Chen et al. (2010) modifica el algoritmo TsHARP llaméandolo SWISF (Soil Wetness Index Stepwise
Fitting), donde se incorpora un indice de humedad de suelo llamado SWI (Soil Wetness Index)
utilizando imagenes ASTER. Ademas, incorpora el uso del limite seco y humedo a través de

funciones lineales extraidas del diagrama NDVI - T, (ver en apartado 2.4 la definicion de limites).

Recientemente, Yang et al., (2011) proponen una técnica de remuestreo basado en una red neuronal

llamada DisEMIGA - SOFM para simular la Ty de la imagen de satélite ASTER a partir de
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imagenes MODIS. Esta red neuronal incorpora un indice de estrés hidrico el NMDI (Normalized
Multi-band Drought Index) y el SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), para ayudar en el
entrenamiento de la red neuronal en la estimaciéon de la T,. Consecuentemente, la certeza del
método DisEMI fue mayor que los resultados obtenidos por el modelo TsHARP, mostrando

diferencias de 1 K.

Jenganathan et al., (2011) evalia el modelo TsHARP sobre la base de diferentes aproximaciones
(global, estratificada y local, entre otras), utilizando imagenes MODIS Terra y ASTER en el estado
de Harayana (India). Este estudio muestra que el modelo basado en el analisis local (kernels) es
considerablemente mas preciso que el modelo global (imagen completa). Ademas, ha concluido que
el error en la estimacion de la T se incrementa en el mismo sentido de la resolucion espacial de las

imagenes.

La mayoria de las técnicas de remuestreo estan basadas sobre modelos de ajuste lineal o cuadraticos
considerando la totalidad de los pixeles en el contexto NDVI - T. (Kustas et al., 2003; Kustas et
al., 2004; Agam et al., 2007a-b; Li et al., 2008, Mukherjee, 2008; Inamdar y French, 2009, Merlin
et al., 2009; Jeganathana et al, 2011; Yang et al., 2011; Yang et al., 2011). Sin embargo, existen
muy pocos antecedentes de modelos de remuestreo de datos con base metodologica en la utilizacion
conjunta de los limites seco y huimedo. En un trabajo reciente publicado por Chen et al., (2010) se
utiliz6 el limite seco y himedo del diagrama NDVI - T para desarrollar un modelo de remuestreo

basado en el Soil Water Index (SWI).
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2.2. FUNDAMENTOS FISICOS

La importancia que la radiaciéon electromagnética tiene para la teledeteccion radica en que la
radiacion constituye el medio por el cual se transmite la informacion. La radiacion como forma de
transmision de energia se expresa en Julios (J), por lo tanto, el flujo de energia puede expresarse por

unidad de area, por unidad de tiempo (J/s = W) o por unidad de tiempo y area (Wm™).

La naturaleza de la radiacion electromagnética puede ser explicada a partir del modelo de onda
desarrollado por Huygens y Maxwell o por el modelo de particulas desarrollado Planck y Einstein.
El primero asume que la radiacion se produce como resultado de oscilaciones en los campos
eléctricos y magnéticos en las inmediaciones de un objeto y se define segun su longitud de onda (1)

medida en um (10° m) y frecuencia (v) medida en hercios (s7).

El modelo de particulas asume que la energia viaja como un flujo de particulas llamada foton' (Q) y
la energia transportada por cada foton depende del objeto que emite radiacion. Ambos modelos se

relacionan mediante la siguiente ecuacion:

Q= 2.1)

Donde, h es la constante de Planck (6,626 x 107 Js), ¢ es velocidad de la luz (3x10° ms™). Esta
ecuacion establece que la energia transportada es directamente proporcional a la frecuencia de la

radiacion e inversamente proporcional a la longitud de onda.

Todo cuerpo por encima de cero absoluto (273,15 K) emite radiacion en forma de onda
electromagnética que se transmite a la velocidad de la luz. Un cuerpo al aumentar la temperatura
irradiard con mayor intensidad a una longitud de onda mas corta (Sobrino, 2000; Dingman, 2002,
Chuvieco, 2008). Por lo tanto, la cantidad de radiacion emitida estd en funcioén de la longitud de

onda y la temperatura del objeto.

La ley de Planck describe la distribucion espectral de la radiacién de un cuerpo negro® a una
temperatura dada. La emision radiativa de un cuerpo negro (L;) es inversamente proporcional a su
longitud de onda y representa la cantidad de energia emitida por cada longitud de onda por cada

metro cuadrado de superficie del objeto cada segundo mediante la ecuacion:

! Fotén es la onda electromagnética emitida por un electrén cuando baja de nivel energético.

% Un cuerpo negro es un radiador ideal que emite toda la radiacion que recibe y su emision es funcion de su temperatura.

27



2mhc?
Ly =—r—mey 7 (2.2)
2%]exp(557) 1]
L;, es la radiancia espectral de un cuerpo negro (CN) a una determinada longitud de onda A medida
en Js!' m? um'l, h es la constante de Planck, k la constante de Boltzman (1,38.10'23W $2 K'l), cla

velocidad de la luz y T la temperatura absoluta del cuerpo en Kelvin (K).

A partir de la expresion (2.2), se deriva la ley de Stefan-Boltzman, que permite calcular el total de la
energia emitida por unidad de superficie y tiempo del cuerpo negro en funcion a su temperatura,
sumando las emisiones para cada una de las longitudes de onda. Esta emision maxima del CN

puede calcularse por medio de:
M = oT* (2.3)

Donde, M es la emitancia radiativa (W m™), T es la temperatura absoluta del cuerpo que emite (K),
o es la constante de Stefan-Boltzman (5,57.10° W m™ K™*). La energia total emitida no sélo varia
con la temperatura, sino también con la distribucioén espectral de la energia emitida. La emitancia
radiativa o radiancia espectral de un CN (W m™ um'l) viene dada por:

— €1
E (exp (%)—1)

(2.4)

My

Donde, Cyes 3,74.10° Wm?y C, es 1,44.10° m K.

La Figura 2.1 muestra las curvas de la distribucion de energia para diferentes cuerpos negros, las
unidades en el eje de las ordenadas expresan la emitancia radiativa de dichos cuerpos en W m™ sr”'
um™ y en el eje de las abscisas se representan las longitudes de onda en micrones. La curva de
emitancia radiativa del sol encuentra su maximo en el rango del espectro visible (0,4 a 0,7 um) con
una temperatura promedio de 6000 K, mientras que la superficie terrestre tiene su maximo en el
rango espectral del infrarrojo térmico (de 8 a 14 wm) con una temperatura de aproximadamente de
300 K, concentrando la maxima emision de la superficie terrestre en la longitud de 9,7 um (Dash et

al.,2002).

Cuando existe un incremento de la temperatura del radiador es mas grande la cantidad total de
radiacion que emite, desplazando el méaximo de la distribucion de la radiacion hacia longitudes de
ondas mas cortas. El area bajo la curva representa el total de energia (M) por unidad de area y

angulo solido.
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Figura 2.1: Curva de emitancia radiativa de un cuerpo negro a distintas temperaturas (Chuvieco, 2008).

La longitud de onda a la que se produce la maxima emision de energia se conoce como longitud de

onda predominante y se relaciona con la temperatura por medio de la /ey de desplazamiento de

Wien:

2898 mK
Amax = o # /K (2.5)

Esta ley adquiere gran importancia para la teledeteccion cuantitativa, ya que permite seleccionar la
banda espectral o longitudes de onda mas convenientes para detectar un determinado fenémeno,

siempre que se conozca su temperatura.

Hasta aqui hemos supuesto que las superficies naturales se comportan como cuerpos negros, lo que
implica una notable simplificacion. Las superficies naturales se comportan como cuerpos grises, 1o
que indica que tienen una emisividad espectral constante inferior a uno en todas las longitudes de
onda. Entonces, como no todas las superficies naturales se comportan como cuerpo negro es

necesario afiadir el concepto de emisividad® (&) segun la ley de Kirchoff:

MZEM/‘{ (26)

La emisividad de un objeto es el factor que caracteriza la eficiencia de un objeto para radiar energia comparada con la energia radiada de un cuerpo
negro a la misma temperatura.
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Donde M es la irradiancia de la superficie natural en la longitud de onda (1), € es la emisividad

espectral del cuerpo a una determinada temperatura.

La ley de Kirchoff establece que para cada longitud de onda la absorbancia (o) de una superficie es
igual a su emisividad [a (K) = € (K)] (Dash et al.,2002). Los cuerpos naturales se los denomina
radiadores selectivos debido a que suelen variar su emisividad con la longitud de onda. La
emisividad puede tomar valores entre 0 y 1, por lo tanto, tiene valores de cero cuando la superficie
refleja toda la energia que recibe y uno cuando absorbe y emite toda la energia, dependiendo de la

superficie, la longitud de onda y el &ngulo de observacion.

2.3. TEMPERATURA DE SUPERFICIE

La Tses un importante parametro que controla la dindmica energética e hidrica entre la atmosfera y
la superficie terrestre. La T se define como la energia térmica de onda larga que es emitida desde la

superficie terrestre (Valor y Caselles, 1996, Sobrino, 2000, Rivas y Caselles, 2004).

La T, puede ser estimada a partir de datos de satélite provenientes de SR que operan en el intervalo
espectral térmico, si los efectos atmosféricos son removidos y la emisividad de la superficie es
conocida, la temperatura de un reflector lambertiano puede ser determinada a través de la ecuacion

inversa a la ley de Planck:

C2
= ‘2 2.
A ln[—s(js)CR1 +1] (2.7)

T

Donde, T, es la temperatura de cuerpo natural a tope de la atmdsfera (TOA) o temperatura de brillo
en K y R es la radiancia espectral (W m™ s’ um™), A es la longitud de onda en pum, En es la
emisividad espectral del cuerpo a una determinada longitud de onda, m es la constante matematica

Zsr7lycyes

equivalente a 3,14159, la constante universal ¢, es igual a 1,19108.108 W um* m~
igual a 1,43877.10* um K. En la region del infrarrojo la temperatura de brillo también es
equivalente a la temperatura de CN. La temperatura a TOA es generalmente menor que la
temperatura de la superficie, variando en el rango de 1 a 5 K dependiendo de las condiciones

atmosféricas (Prata et al.,1995).

El 80 % de la emision térmica de la superficie terrestre se encuentra en el intervalo espectral
comprendido entre 8 y 14 um (TIR). En esta region la atenuacion de la sefal por la absorcion de

aerosoles es despreciable, debido a que la concentracion del vapor de agua, ozono (O3) y dioxido de
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carbono (CO;) se encuentran en menor proporcion (Prata et al., 1993). Esta region donde la
transmisividad atmosférica es mas elevada se denomina ventana atmosférica y es en esta ventana en

la que se ubican las medidas que toman los diferentes sensores a bordo de las misiones de satélite.

Sin embargo, el vapor de agua afecta a la transmision atmosférica de la radiacion cinco veces mas
que el resto de los gases juntos, absorbiendo la radiacidon de onda larga del infrarrojo térmico y onda
corta en microondas (desde los 22 um a Imm). Por otra parte, el didoxido de carbono absorbe
fuertemente la radiacion en la region del infrarrojo lejano del espectro electromagnético, mientras

que el ozono lo hace para las longitudes de ondas mas chicas y energéticas (UVB).

En este sentido, la estimacion de la T estd condicionada principalmente por el contenido de vapor
de agua de la atmosfera, la emisividad de la superficie estudiada y 4ngulo de observacion del SR
(angulos superiores a los 30°). Por lo tanto, una correcta estimacion de la T implica la

consideracion y correccion de estos factores.

La radiacion emitida por una superficie a una longitud de onda dada, dentro del rango infrarrojo
térmico, es funcion no so6lo de su temperatura, sino que depende también de su emisividad. Se trata
de un parametro muy importante para los estudios del balance radiativo terrestre en onda larga. La
ecuacion de la emisividad estd representada como la energia emitida por una superficie eficiente
(Valor y Caselles, 1996, Dash et al., 2002) y viene dada por:
_ Ri(Ts)_L‘ix

57 Bia)-Lf (28
Donde, ¢; es la emisividad de una superficie considerando la irradiancia atmosférica y la
transmisividad de la atmoésfera , R;(Ty) es la radiancia espectral emitida por un cuerpo natural a una
longitud de onda y temperatura dada medida en campo, B;(T;) es la radiancia emitida por un CN a

una temperatura dada medida en campo, y L es la irradiancia atmosférica.

Un cuerpo negro es un emisor perfecto, ya que tiene una emisividad de 1; sin embargo, las hojas de
las plantas tienen valores de emisividad mas atenuados en el intervalo 0,97 - 0,985, esto es debido a
que parte de la energia incidente es reflejada, absorbida y transmitida en proporciones a diferentes

longitudes de onda (Rubio et al., 2003).

Su valor es altamente dependiente de la composicion de la superficie, sobre todo con su contenido

de humedad, rugosidad y tamafo de sus particulas (Barreto, et al., 2009). También varia con la
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longitud de onda en la cual es medida, resolucion y dngulo de observacion, dando una idea de la

complejidad que representa su estimacion.

Algunas de las técnicas para estimacion de la emisividad de superficie son: Método de Emisividad
Normalizada (NEM) propuesto por Gillespie et al., (1985), el Indice Independiente de la
Temperatura (TISI) propuesta por Becker y Li, (1995); Separacion de Emisividad (TES) propuesta
por Gillespie et al. (1998), y el método basado en indice de vegetacion NDVI propuesto por Valor y
Caselles (1996) y posteriormente modificada por Rivas y Caselles (2004).

Globalmente, es conocida la necesidad de una correcta metodologia que permita una rapida forma
de estimar la Ts. Varios autores han trabajado en el desarrollo de algoritmos y metodologias para
obtener la Ty a partir de datos de satélite (Prata, 1993; Wan, 1999, Sobrino et al., 2002; Huete et
al., 2002; Coll et al., 2005; Yang et al., 2006; Galve et al., 2008, Sobrino et al., 2009; Wang et al.,
2009; Jimenez-Muiioz y Sobrino, 2003 - 2009, Yao et al., 2011).

En los ultimos afios se han desarrollado tres tipos de algoritmos para estimar la temperatura
radiativa de la superficie terrestre y ocednica a partir de la estimacion de la temperatura de brillo a
TOA, los cuales consideran la correccion de efectos atmosféricos, angulares y la emisividad de la
superficie. Dentro de las diferentes metodologias existen los algoritmos Monocanal, Split Window y

Biangulares.

Los algoritmos monocanal utilizan los valores de radiancia proveniente de un so6lo canal centrado
en la region térmica del espectro para corregir la temperatura de brillo a TOA. Puede ser aplicado a
imagenes de satélites provistas por SR que tienen un canal térmico (por ejemplo Landsat 5 TM-
ETM+ o Meteosat- MVIRI). La estimacion de la T por el método monocanal requiere la precisa
estimacion del contenido de vapor de agua y emisividad de la superficie (Jiménez Muiioz y Sobrino,
2003; Rivas y Caselles, 2004, Sobrino et al., 2002). En este sentido, errores de + 0,005 en la
estimacion de la emisividad afecta la precision del algoritmo monocanal en + 2 K (Schddlich et al.,
2001). Por otro lado, la correccion atmosférica puede realizarse conociendo el contenido de vapor

de agua mediante radiosondeos verticales (Valor y Caselles, 1996, Rivas et al., 2010;).

En cambio los algoritmos Split Window estan basados en la absorcion diferencial entre dos canales
diferentes dentro de la misma ventana atmosferica a fin de eliminar la influencia de la atmosfera
dentro del rango de 10,5 y 12,5 um (Prata, A.J. , 1993; Coll y Caselles, 1997; Dash et al.,
2002;Sobrino et al., 2002; Wang et al., 2009). Entonces, calcula la Ty como una conbinacion lineal

de dos temperaturas de brillo. Este método sostiene que la contribucidon en las temperaturas de los
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dos canales son equivalentes y que la diferencia en la transmisividad de la atmoésfera resulta en
diferentes coeficientes de absorcion en los dos canales debido principalmente el vapor de agua (a 11

um se encuentra la maxima transmisividad).

Por otra parte, el método biangular fue propuesto por Chedin et al. (1982) y puede ser aplicado
mediante lecturas simultaneas de los SR en diferentes dngulos de observacion. El método asume
una uniformidad espacial de la columna atmosférica y debe haber una diferencia significativa en la
trayectoria de observacion, caso contrario el algoritmo pierde precision (Prata., 1993). Ademas, las

variaciones direccionales de la emisividad de la superficie deben ser estimadas a priori.

Los algoritmos biangulares utilizan la técnica de absorcion diferencial en funcién a diferentes
gradientes angulares de los SR cuando el objeto es observado con diferentes angulos de vision en un
mismo canal. La captura de datos puede ser realizada por un satélite o simultaneamente por satélites
diferentes asumiendo que la variacion angular de la emisividad es despreciable para angulos

mayores a 60° (Prata, 1993, Sobrino et al., 1996).

Finalmente, cabe decir que no existe un método para estimar la emisividad y Ts aplicable a
diferentes regiones del planeta. Por lo tanto, se debe seleccionar la metodologia de acuerdo a las
caracteristicas del area en estudio y las estimaciones de satélite deben ser validadas con datos de

terreno tomados de estaciones Ad Hoc.

2.4. CONTEXTO NDVI - T,

En los ultimos afios se ha utilizado el espacio generado entre la T y el NDVI para diferentes
aplicaciones satelitales. Algunas de las aplicaciones involucran la estimaciéon de variables
hidrologicas como la estimacion de la ET y el desarrollo de indices de EH para el monitoreo de
sequias (Wan et al., 2004, Bayarjargal et al., 2006; Rivas y Houspanossian , 2006, Houspanossian,
et al., 20006).

Este espacio es generado a partir de la relacion empirica de la Ts y el NDVIL. Como ya se expuso
anteriormente, la temperatura radiativa de una superficie medida desde un SR es resultado de una
compleja interaccion que involucra factores fisicos, fisioldgicos y climaticos, donde la radiacion
recibida por el SR depende en gran parte del grado de cobertura de la vegetacion, la
evapotranspiracion, el tipo de superficie (propiedades térmicas, rugosidad), las propiedades

conductoras de la atmosfera, mecanismos fisioldgicos de la planta y la humedad del suelo.
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La otra variable teleobservada que define el espacio contextual es el NDVI. Este indice se sustenta
en las propiedades reflectivas de la vegetacion en la region del espectro visible (poco reflectiva) e
infrarrojo cercano (altamente reflectiva). En la region del VIS (0,4 - 0,7 wm) la energia incidente es
absorbida por los pigmentos vegetales (clorofila, carotenoides, etc) para el proceso de fotosintesis y
reflectividad de la hoja es pequefia (menos del 15 %). En cambio en el IRC (0,7 - 1,3 um) la energia

electromagnética es reflejada casi en su totalidad por las paredes celulares de la hoja.
El NDVI es definido como:

_ p(0,86um)—p(0,66um)
NDVI = p(0,86um)+p(0,66um) (2'9)

El NDVI cercano a uno indica alta cobertura de la vegetacion y NDVI cercano a cero indica suelo
desnudo. Valores intermedios corresponden a pixeles mixtos compuestos por una proporcion de

vegetacion y otra de suelo desnudo.

Numerosos estudios han sugerido que la informacion combinada de la Ts y el NDVI puede
proporcionar una mejor informacion sobre el estrés hidrico de la vegetacion y las condiciones de
humedad en el suelo (Sandholt et al., 2002; Carlson, 2007). La interpretacion fisica del espacio
triangular generado por la relacion NDVI-T; se ha explorado con rigor en diferentes estudios con el
proposito de conocer el estado hidrico de los cultivos (Moran et al., 1994; Carlson et al., 1995;
Gillies y Carlson, 1995, Goetz, 1997; Sandholt et al., 2002; Kustas et al., 2003, Anderson et al.,
2004, Hope et al., 2005; Wang et al., 2006, Rivas et al., 2007, Stisen et al., 2008, Mallick, et al.,
2009).

Para interpretar el diagrama contextual NDVI - T es necesario conocer los mecanismos y factores
que determinan la ubicacidon de un pixel en este espacio. Toda la energia utilizada en los procesos
fisicos y biologicos de la tierra proviene del sol, por ende, es importante cuantificar la cantidad de
radiacion solar recibida (onda corta) y emitida (onda larga) en la superficie de la tierra. EI BE
engloba la suma de todas las contribuciones de la radiacion de onda corta y onda larga que entran y
salen de la superficie, representando convenientemente la forma en la cual se distribuye la radiacion
neta en un sistema formado por vegetacion, suelo y atmdstera (Monteih y Unsworth, 1990; Ibariez

Plana, 1998, Sanchez et al., 2008; Rivas y Carmona, 2010). El BE simplificado se expresa como:

Rn=LE+H+G (2.10)
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Donde, Rn es la radiacion neta, LE es el flujo de energia asociado al proceso de evapotranspiracion
(la LE es equivalente a la ET) y es resultado del producto entre el calor latente de evaporaciéon (L) y
la tasa de evaporacion (E), H es el flujo de calor sensible y G es el flujo de calor en el suelo

(expresado en unidades de energia).

El mecanismo que regula la Ty a través del BE es la evapotranspiracion*(ET). En este aspecto,
cuanto menor sea el flujo de energia asociado a la ET, més energia disponible para liberar hacia la
superficie (H) (Sandholt et al., 2002; Hope et al., 2005). Por lo tanto, la resistencia estomatica a la

transpiracion es un factor clave, controlado en parte por la disponibilidad de agua en el suelo.

La capacidad de transferir calor desde la superficie terrestre hacia la atmosfera es un componente
importante en el control de la Ts. En superficies vegetadas con alta rugosidad se observan menores
valores de T en comparacion con el suelo desnudo y seco. Sin embargo, en superficies vegetadas
homogéneas, con suministro de agua ilimitado (por ejemplo regadios) pueden darse mayores
valores de T de lo esperado, si el intercambio turbulento se reduce por la pobre mezcla (Nemani y

Running, 1997).

En superficies parcialmente vegetadas, la T, es influenciada por la inercia térmica’ del suelo, ya
que produce un calentamiento diferencial entre las superficies vegetadas y no vegetadas haciendo
variar la cantidad de calor transferido (G). Estas propiedades térmicas varian fuertemente con el

tipo de suelo, y con los cambios en la humedad de éste.

Por otra parte, la energia incidente disponible en la superficie (Rn - G) también afecta a la T. El
control radiativo de la T implica que en areas con poca radiacion solar entrante (onda corta) o alto
albedo, tendra menor temperatura radiativa la superficie (Mallick et al., 2009). El albedo es

controlado por el tipo de suelo, humedad de suelo y cobertura vegetal.

La radiacién incidente también afecta la resistencia estomatica a la transpiracion, regulando la
apertura y cierre de los estomas, debido a alteraciones en la particion de la radiacion neta en calor

sensible (H) y latente (LE).

El triangulo de la Fig. 2 representa la distribucion en el espacio bidimensional de cobertura total

(A), cobertura parcial (B), suelo desnudo (C). En este espacio contextual, se observa que la T (eje

* La evapotranspiracion (ET) puede definirse como el proceso de transformacion de la fase liquida del agua de una superficie libre a la fase de vapor,
sumando la componente evaporacion (E) y transpiracion de las plantas (7).

3 propiedad que indica la cantidad de calor que puede conservar un cuerpo y la velocidad con que lo cede (ver Sobrino, 2000 )
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Y) es diagramada en funcidon del NDVI (eje X). La hipotenusa del triangulo representa el limite
seco (linea roja llena), el cual agrupa mayores valores de T, indicando que no existe humedad para
las diferentes clases de NDVI. Por lo tanto, a medida que la vegetacion vigorosa aumenta a lo largo

del eje X, la Ts maxima (Tpax) disminuye.

Figura 2.2: Espacio NDVI-Ts modificado de Girolimetto et al. (2007).

El limite seco tedrico representa humedad cero y evapotranspiracion cero, y la Tg alcanza el
maximo fisico cuando no se produce el enfriamiento por evaporacion. En este contexto, ocurre el
cierre estomatico completo de la vegetacion (Moran, 1994). Sin embargo, la evapotranspiracion
cero raramente ocurre para vegetacion densa, incluso para ambientes semidridos, debido
principalmente a que existe un aporte hidrico a través del agua higroscopica retenida cerca de las
raices de las plantas. En consecuencia, el limite seco observado a partir de imagenes de satélite es

caracterizado por temperaturas mas bajas que el limite seco tedrico.

En contraste, el limite himedo y frio (linea verde llena) identificado por los valores de Ty mas bajos
(base del triangulo), tiene la mayor cantidad de humedad del sistema para todas las clases de NDVI,
representando la méxima evapotranspiracion. Considera los puntos formados por la linea horizontal

o con pendiente al nivel de T, para diferentes tipos de coberturas.

El borde izquierdo (linea azul punteada) representa a suelos desnudos que van de seco a humedo (de
arriba hacia abajo). Para suelos desnudos la T estd determinada principalmente por el contenido de
humedad, siendo factores como la evaporacion y las propiedades térmicas de la superficie quienes

regulan el proceso.
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En imagenes de satélite la aproximacién tedrica del espacio contextual NDVI - T se observa
solamente cuando se considera la totalidad de la escena en la zona de estudio que contenga los
extremos. Por otra parte, la correlacion entre la T y la vegetacion depende principalmente de la
estacion del afo y la hora del dia (Carlson, 2007). El efecto de enfriamiento de la vegetacion es
mucho mas fuerte durante las horas diurnas que sobre las horas nocturnas. Ademas, una fuerte
correlacion negativa entre el NDVI - T se produce entre el equinoccio de primavera y el solsticio de
verano, mientras que para el solsticio de invierno la correlacion entre las variables tiene pendiente

positiva (Sun y Kufatos, 2007).

2.5. REMUESTREO DE DATOS TERMICOS

El modelo de remuestreo de datos de temperatura de superficie a nivel de subpixel llamado DisTrad
fue desarrollado por Kustas et al., (2003) y posteriormente modificado por Anderson et al., (2004)
quien lo denomin6d T;HARP. Esta metodologia esta basada en el espacio NDVI - Ty, asumiendo que

existe una Unica relacion inversa entre las variables a diferentes resoluciones espaciales (Fig. 2.3).

Esta relacion puede ser definida por medio de la variacion de la pendiente, estrechamente
relacionada con cambios en la cobertura vegetal, la estacion del afio, la escena y el sitio estudiado

(Karnieli et al., 2006, Raynolds et al., 2008, Jeganathan, et al., 2011).

Con base en la correlacion negativa entre el NDVI - T, el modelo de remuestreo THARP refleja la
relacion local entre la temperatura de superficie y la proporcion de vegetacion por medio de una
regresion lineal o de cuadrados minimos entre las variables, donde el NDVI es la variable
independiente y la T es la variable dependiente. Los parametros de la funcidon de remuestreo deben
ser determinados dentro del contexto NDVI - T; para el total de los pixeles de la escena que sera

remuestreada (Agam y Kustas, 2007).

El primer paso metodologico de THARP es definir una regresion en el espacio NDVI - T de la
imagen de satélite donde ambas variables se encuentran a una resolucion baja o también llamada
grosera. Los pardmetros de la regresion son utilizados para simular o estimar la T en funcion del

NDVI por medio de la siguiente expresion:

Ty (NDVIggja) = f (NDVIggjq) (2.11)
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Posteriormente los pardmetros de la regresion se aplican a la imagen de alta resolucién de NDVI. El
simbolo asterisco indica el valor de temperatura simulada usando el indice de vegetacion NDVI. La
ecuacion (2.11) refleja solamente condiciones promedios despreciando la proporcion de agua
contenida en plantas y suelo. La variabilidad producida por el efecto de la humedad del suelo es

incorporada por medio de la siguiente ecuacion:

At=T,, —T¢ (2.12)

SBaja S Baja

Donde, A tes la diferencia o residual resultante de la diferencia entre la temperatura observada

(T

sBajq) ¥ 1a temperatura estimada A Ty

S baja’

Figura 2.3: Esquema general del método de remuestreo de datos térmicos propuesto por Kustas (2003).

Como se observa en la Figura 2.3, la temperatura de superficie a nivel de subpixel (Ts ,,,,) es
estimada a partir de la siguiente expresion:
T s1ea = Ts (NDVgq) +AE (2.13)
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Donde, (T ,,. ) es la Ty de alta resolucion, (A t) es el residual de la temperatura y Ty (NDViy;eq)

Alta

es la imagen de T; resultante de ampliar los pardmetros de la regresion al NDVI de alta resolucion

(NDVl41¢q)-
El modelo THARP presenta una serie de limitaciones inherentes a la relacion NDVI-T, como:

a). Los parametros de la regresion estan fuertemente condicionados por el factor estacionario, en
términos relativos la pendiente de la regresion cambia dependiendo de la estacion del afio estudiada

(Foody, 2004, Kufer y Farris, 2007, Sun y Kufatos,2007).

b). El residual de temperatura (ecuacion 2.12) calculado sobre los datos a baja resolucion espacial,
producen un ajuste en los valores de los pixeles, corrigiendo la variabilidad espacial de los datos de
Ts. Sin embargo, es de esperar que a altas resoluciones esta compensacion no llegue a representar

adecuadamente la variabilidad de los datos.

¢). El modelo de remuestreo utiliza los coeficientes de regresion calculada en la baja resolucion
espacial y posteriormente los aplica a la imagen de NDVI de alta resolucioén. Esto supone que la
relacion de regresion es la misma en dos resoluciones espaciales. Sin embargo, no esta claro hasta

qué punto los valores reales de los coeficientes de regresion son invariante en escala.

Como hemos visto, la mayoria de los problemas estan relacionados con el NDVI. Una de las
razones podria estar vinculada a la incapacidad que tiene el NDVI para representar correctamente
los efectos de la humedad de superficie. Este inconveniente puede ser solucionado mejorando la
estimacion de la humedad de superficie a través de indices de estrés hidrico, representando de mejor

manera la variabilidad térmica contenida en la escena.

39



2.6. INDICES DE ESTRES HIDRICO

En este apartado se realiza una breve sintesis de los indices de estrés hidrico utilizados en el trabajo.
Se explicara de forma sucinta la justificacion teorica en relacion al uso de indices de estrés hidrico
centrados en la region del espectro visible e infrarrojo cercano para la estimacion de la humedad del

suelo y sus posibles aplicaciones en el remuestreo de datos térmicos.

Variaciones de la humedad de suelo producen cambios significativos en el BE de la superficie y en
la productividad de la vegetacion, y estos se encuentran directamente relacionado con la estimacion
del estrés hidrico®. La disponibilidad de agua del sistema hidrologico puede ser estimada a nivel
regional por medio del uso de sensores remotos combinando informacion con datos proporcionados
por estaciones meteorologicas. En este sentido, para obtener la variacion espacial de Ia
disponibilidad de agua en la superficie es necesario aplicar indicadores de las condiciones hidricas
de la superficie a partir de una combinacion de bandas en diferentes longitudes de onda

electromagnética.

En las ultimas décadas muchas investigaciones proponen relaciones entre el contenido de agua de la
vegetacion e indices espectrales que utilizan diferentes regiones del espectro (VIS, IRC y IRM) para
estimar el contenido relativo de agua en las hojas en término del espesor equivalente de agua
expresado en g cm™ (Ceccato et al, 2001 - 2002; Fensholt & Sandholt, 2003, Basso et al., 2004;
Danson & Bowyer, 2004; Camacho et al., 2009). En tal sentido, un amplio nimero de relaciones
entre bandas espectrales han sido propuestos para el censado remoto del agua en las plantas,
utilizando la region plana de alta reflectividad en el sector del infrarrojo cercano (IRC), el cual
permanece invariante sin importar el estado hidrico de las plantas y bandas centradas en el
infrarrojo medio (IRM) sensibles a la absorcion de la radiacion por el contenido de agua presente en
la vegetacion. Algunos de los indices que utilizan estas regiones de espectro son: el Normalized
Difference Infrared Index (Fensholt & Sandholt, 2003), el Normalized Difference Water Index
(Gao, 1996), los Short Wave Infrared Water Stress Index (SIWSI 6,2/5,2) (Fensholt & Sandholt,
2003), el Global Vegetation Moisture Index (Ceccato y Gobron, 2002) y el Normalized Multi-band
Drought Index (Wan y Qu, 2007).

¢ se considera que una planta sufre estrés o déficit hidrico cuando el potencial del agua en sus tejidos decrece tanto como para afectar negativamente
al funcionamiento de los procesos fisiologicos.
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Recientemente se han desarrollado indices de estrés hidrico combinando indices de vegetacion y T,
extrayendo los parametros necesarios para su estimacion del espacio NDVI - Ts. (Sandholt et al.,
2002; Rivas y Houspanossian, 2006). En este sentido, los indices como el Temperature Vegetation
Dryness Index (Sandholt et al., 2003) y Soil Wetness Index (Mallick et al., 2009) utilizan el espacio

NDVI - T para la estimacion de la humedad relativa de la superficie terrestre.

En este trabajo se utilizaron los indices Normalized Difference Infrared Index (NDII) propuesto por
Hardisky et al (1983), el Global Vegetation Moisture Index (GVMI) propuesto por Ceccato et al
(2002), el Normalized Difference Water Index (NDWTI) propuesto por Gao (1996) y el Soil Wetness
Index (SWI) propuesto por Mallick et al. (2009). Estos utilizan informaciéon de distintas bandas
pertenecientes el IRC y IRM para estimar el contenido de agua del dosel de las plantas (g H,O m™)
y se encuentran centrados en intervalos espectrales donde la transmisividad de la atmoésfera es

cercana al 100 % (Fensholt & Sandholt, 2003).

El Normalized Difference Infrared Index (NDII) y el Global Vegetation Moisture Index (GVMI)
utilizan el intervalo espectral de 0,86 um (IRC) y 1,6 um (IRM) normalizando la diferencia entre

ambas son definidos como:

NDII — p(0:86 ,um)—p (1164’ ,LLTT'L) (2 14)
p(0,86 um)+p (1,64 um) )

(p(0,86 um)+0,1)—(p (1,64 um)+0,02)
(p(0,86 um)+0,1)+(p (1,64 um)+0,02)

GVMI = (2.15)

El Normalized Difference Water Index (NDWI) también utiliza una diferencia normalizada pero

para comparar las reflectividades del sector del espectro de 0,86 um (IRC) y 1,24 um (IRM).

NDWI — p(0186 H’m)_p (1124 ”m) (2 16)
p(0,86 um)+p (1,24 um) )

La firma espectral de la vegetacion seca incrementa el porcentaje de energia reflejada en el mismo
sentido que la longitud de onda en el intervalo 0,8-1,3 um, cerca de 1,2 pm se presenta un pico de
absorcion atribuido a la presencia de celulosa (Fig. 2.4 a, b). Los indices de EH son sensibles a
cambios en el contenido de agua liquida de la vegetacion y pueden ser observados en el intervalo
espectral de 0,86 a 1,64 um. En este sentido, se puede observar que para el intervalo de 0,86 um la
absorcion es despreciable y la reflectividad se mantiene constante, mientras que en el rango 1,24 y

1,64 um se generan picos de absorcion cuando existe disponibilidad de agua (DA) en el sistema
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suelo-planta-atmoésfera (Fig. 2.4 a). En cambio, cuando la vegetacion esta en estado senescente la

disponibilidad de agua decrece produciendo altas reflectividades (Fig. 2.4 b).

La pendiente positiva y negativa de la recta muestra un comportamiento caracteristico para cada
indice, dependiendo de la DA en la vegetacion. Particularmente, el NDII conserva la pendiente
negativa independientemente de contenido de agua liquida en la vegetacion. Por otra parte, el
NDWI utiliza el canal espectral 1,24 um para evitar el efecto de la celulosa en la estimacion. A
pesar de estas diferencias el significado de los indices es equivalente, donde los valores negativos
entre -1 y 0 indican estrés hidrico y los valores positivos entre el intervalo 0 - 1 representan buenas

condiciones hidricas.

(@ (b)

Figura 2.4: a) Respuesta del NDII y NDWI en vegetacion con estado hidrico optimo, b) Respuesta espectral de la
vegetacion senescente bajo estrés hidrico (Extraido de Ormernio, 2006).

El indice SWI planteado sobre el espacio NDVI - T, fue propuesto por Mallick et al (2009), utiliza
la Ts max identificable en toda la extension del limite seco. Asume que la disponibilidad de agua
varia linealmente desde el limite seco al humedo, representando las condiciones de maximo estrés
hidrico con valores cercanos a 0 y las condiciones de maxima humedad representadas por la T pmin
través del limite himedo con valores cercano a 1 (Carlson, 2007, Stisen et al, 2008). E1 SWI se
define como:

SWI = —fsmax~Ts (2.17)

Ts max—Tsmin

Donde, Tses la temperatura de superficie para el pixel considerado, T4, €s la temperatura
maxima definida en el espacio NDVI - Ty y la T, €s la temperatura minima definida en el

mismo espacio.
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METERIALES Y METODO
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Capitulo 3. CARACTERIZACION DEL AREA DE ESTUDIO y DATOS UTILIZADOS

La zona de estudio esta ubicada en la llanura pampeana la cual presenta clima sub humedo-htimedo
con déficit de agua poco significativo. La region presenta clima templado con temperatura media
del aire (T,) de 14 °C, encontrandose una media maxima de 21,5 °C en enero y una media minima
de 7,2 °C en julio, una humedad relativa (HR) media del aire de 70,5 %, una velocidad media del

viento (1) de 2,6 m s y una radiacion solar media de 186 W m™ (Carmona et al., 2010b)

Segun el balance hidrico Thonthwaite (1957) para el periodo 2000 - 2008, realizado por Weinzettel,
P. y Usunoff, E. (2001 a,b) indic6 una precipitacion media anual de 900 mm, una
evapotranspiracion real 765 mm respectivamente, un déficit poco significativo de 18 mm en total en
los meses de verano, y excesos hidricos de 144 mm distribuidos principalmente en los meses de
invierno. Se muestra un claro predominio del exceso hidrico en gran parte del afio exceptuando el
periodo estival, representando la evapotranspiracion real el 85 % del total precipitado. Por otro lado,
la regién pampeana posee bajos gradientes hidraulicos, favorenciendo el proceso de infiltracion de

agua en contrapocision del proceso de escorrentia superficial.

En este trabajo se utilizaron imagenes de satélite provenientes de diferentes sensores
correspondientes al area de estudio. Se utilizé un total de 4 imagenes captadas por el sensor MODIS
Terra a bordo de la plataforma EOS Terra e imagenes del sensor TM de la mision Landsat 5 (escena

225/86 del World-wide Reference System) (Tabla 3.1).

Imdgenes  Sensor  Fecha de
adquisicion

7 MODIS  10/11/2006
7) ™  11/11/2006
3) MODIS — 23/02/2010
@) ™ 23/02/2010

Tabla 3.1: Imdagenes MODIS y Landsat utilizadas en el trabajo.

En la Tabla 3.1 se presentan las fechas de adquisicion de las imagenes MODIS Terra y Landsat TM
utilizadas en el trabajo. Las iméagenes fueron elegidas en funcién a la disponibilidad de datos de
terreno para la validacion de los modelos de remuestreo y las condiciones de terreno en el area de
referencia eran Optimas (baja nubosidad, atmdsfera con bajo contenido de vapor, cobertura vegetal

maxima y humedad de suelo elevada).
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Las imagenes MODIS Terra fueron cedidas por la Comision Nacional de Actividades Espaciales de
Argentina (CONAE) con nivel de procesamiento 1B y la imagen Landsat 5 fue bajada del sitio web
del Instituto ~ Nacional de Investigaciones Espaciales de  Brasil (INPE)
(http.//www.dgi.inpe.br/catalogo/) con nivel de procesamiento SL. Del total de la escena Landsat se
consider un 4rea de 13.551 km? para el desarrollo del trabajo y para la escena MODIS se considerd
un area de aproximadamente 586.000 km? comprendiendo casi la totalidad de la provincia de

Buenos Aires.

Previo a la estimacion de la temperatura de superficie se realizaron un conjunto de correcciones
sobre los datos a ser utilizados en los modelos de remuestreo. Los apartados siguientes describen las
técnicas de procesamiento de imagenes que se aplicaron en la calibracion, en la correccion
geométrica, en la correccion atmosférica; y ademas, se presentan los algoritmos monocanal y split
window que se utilizaron para la estimacion de T de las imagenes Landsat 5 TM y Terra MODIS.
El procesamiento de las imagenes fue realizado por medio del software ENVI 4.7 (ITT- Reserch
System Inc., Boulder, CO, USA). El sistema de proyeccion utilizado para geolocalizar las imagenes

Landsat 5 TM y MODIS fue UTM, Datum WGS-84, zona 21 Sur.

Para la validacion de los modelos se utilizaron datos locales registrados para el dia 10/11/2006 (dia
juliano 314) y el 23/02/2010 (dia juliano 54). Para el dia juliano 54 se utilizaron datos puntuales
provenientes de la EBE instalada en una parcela con cultivo de soja de 5 ha en el establecimiento
agricola Laura Leofu (37° 14’ S, 59° 34° O). Este establecimiento se encuentra ubicado en la zona
centro de la provincia de Buenos Aires, en cercanias de la ciudad de Tandil, donde se practica
agricultura intensiva de precision por ambientes (Fig. 3.1). La EBE fue configurada para almacenar
los valores promedios por los sensores cada 15 minutos en un datalogger CR 10X (Campbell
Scientific, inc) alimentado por una bateria de 12 V conectada a un panel solar de 20 W. Cuenta con
dos sensores de Rn ubicados a 2,15 m sobre la superficie. El primero es un radiometro CRN1 Net
(Kipp & Zonen) que mide la radiacion de onda corta de forma separada, utilizando el piranémetro
CM3up (Rs)) y el CM3down (Rsp) en intervalo espectral 0,305 a 2,80 um. La radiacion de onda
larga se mide por medio de un radidémetro CG3up (Rl;) y CG3down (Rl;) con rango espectral 5 —
50 um. El segundo radiémetro neto es un NR-LITE (Campbell Scientific, inc.) que opera en el
intervalo 0,2 — 100 um (Carmona et al., 2011).
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La estacion de BE’ contiene sensores de temperatura y humedad relativa del aire CS215-L16
(Campbell Scientific, Inc.) a la misma altura que el radiometro neto y un sensor de
direccion/velocidad horizontal de viento MOII 034B (Campbell Scientific, Inc.) en la parte mas alta

de la estacion.

Figura 3.1: Ubicacion relativa de la EBE instalada en la parcela de soja en el establecimiento agricola Laura Laufu
(37°14° S, 59°34° O) y estacion con sensores. La imagen central muestra un recorte de la imagen captada por el
sensor TM del dia 23/02/2010 (RGB 247).

La temperatura radiativa (Ty,q) fue estimada a partir de un sensor de alta precision IRR-1505
(Apogee Instruments, Inc.), instalado a la misma altura que los sensores de Rn. Este sensor mide la
temperatura mediante la deteccion de la radiacion infrarroja recibida en el intervalo 8 a 14 pm, con

un IFOV de 22°. La T,,q se registra en un intervalo de -15° a 60° C con una precision de + 0,2 °C.

Por otra parte, para la validacion de los datos estimados el dia juliano 314 se utilizaron datos de

terreno a partir de 38 observaciones in situ utilizando un radiometro IRT portatil marca Raytex

para conocer los detalles técnicos del instrumental de la EBE consultar Carmona et al., 2010.
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modelo ST Pro (Fig. 3.2). La transecta fue realizada en la unidad productiva llamada “Tata Dios”,
ubicada en la ruta provincial N° 30 con direccién a la ciudad de Rauch al NE de la ciudad de Tandil,

con coordenadas geograficas 37° 06°45” S y 58°58°50” O.

Figura 3.2: Fuente de calibrado y sensor Raytex en etapa de intercalibrado.

El radiometro Raytex mide la radiacion electromagnética en el intervalo espectral de 8 a 14 um
registrando la T desde 0 a 50 °C (273,15 a 323,15 K) con un error estimado de + 0, 82 K. Se utiliz6
un cuerpo negro marca Everest como fuente de calibrado del radiometro portatil, con error estimado

de ¥ 0,1 K e intervalo de 0 a 60 °C.
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Capitulo 4. METODOLOGIA

4.1. MODELOS DE REMUESTREO DE DATOS TERMICOS

Sobre la base teodrica del método TsHARP descripto en el capitulo 2, se elaboraron y utilizaron
diferentes aproximaciones metodologicas de remuestreo que permitan mejorar la estimacion de la
temperatura a nivel de subpixel. A continuacién se exponen las técnicas propuestas en esta

investigacion.

4.1.1. MODELO FCLS (Funcion Cuadrdtica del Limite Seco).

El modelo FCLS es propuesto en este trabajo como alternativa de la técnica THARP explicada
anteriormente. Estd basado en la relacion empirica entre el NDVI - Ty y propone utilizar el limite

seco generado en ese contexto a través de un ajuste cuadratico (Fig. 4.1).

Mukherjee (2008) establecid la comparacion entre el modelo de regresion lineal y el cuadratico en
el espacio NDVI - T con el propodsito de identificar el modelo que presenta la mejor significancia
por medio de un test de ANOVA, con un intervalo de confianza de un 95 %. El modelo que resulto
mas significativo fue el modelo cuadratico. En este estudio se analizaron los valores
correspondientes al limite seco del espacio NDVI - T donde se obtuvieron resultados similares por

medio del coeficiente R,

Figura 4.1: Identificacion de limites en el espacio NDVI - T,
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En la Figura 4.1 el limite seco estd representado por la linea llena superior (FCLS), el limite
himedo esté representado por la linea llena inferior (FLLH) y la linea punteada central representa la

funcién de regresion utilizada en el modelo THARP.

En base a lo indicado en la Figura 4.1, se identifico el limite seco por medio de un ajuste cuadratico
de los valores de Ty y de NDVI de las imagenes a baja resolucion. A partir de esta funcion, el
modelo queda expresado como:

T*

S Baja

(NDVIggja) = a (NDVIpgjq)® + b (NDVIggja) + ¢ “4.1)

Donde, Ty Baja (NDVI Ba ja)g es la temperatura estimada a partir de la ecuacion cuadratica extraida

del ajuste de los pixeles que representan el limite seco aplicada a la imagen de NDVI a baja
resolucion. Los parametros del ajuste cuadratico estan representados por las letras a, b y ¢. Como
esta ecuacion refleja unicamente condiciones promedio despreciando la proporcion de agua
contenida en plantas y suelo, se incorpora la variabilidad producida por el efecto de la humedad del

suelo por medio de la siguiente ecuacion:

At=T, . —T¢ 4.2)

SBaja S Baja

Donde, A tes la diferencia o residual resultante de la diferencia entre la temperatura observada

(T

s Baja) y la temperatura estimada T’

baja’
La Tsa alta resolucion es estimada a partir de la siguiente expresion:
TSFCLS = a (NDVIg)? + b (NDVIge,) + ¢ +at (4.3)

Donde, TS FCLS es la Ty de alta resolucion, a, b y ¢ son los parametros resultantes de la funcion
cuadratica resultando de la identificacion del limite seco en el diagrama NDVI - Ts, NDV 1y, es la
imagen de NDVI a alta resolucion espacial, (A t) es la fraccion residual de la temperatura que

representa la variacion de humedad del suelo.

8 el simbolo del asterisco (*) representa a la imagen de T; estimada o simulada.

49



4.1.2. MODELO DE DIFERENCIA DE LIMITES.

El modelo de diferencia de limites se presenta como una alternativa al modelo basado en la funcion
cuadratica del limite seco (FCLS) (Fig. 4.1). Este modelo sigue el mismo flujo metodolégico que el
aplicado para el FCLS, pero toma en cuenta el limite seco y humedo del espacio NDVI-T;. La T; a
alta resolucion (T Dif . Limites) se sustenta sobre la diferencia entre las temperaturas modeladas a
partir de las funciones del limite seco (FLCS) y humedo (FLLH). El modelo queda expresado

COomao:
Ty Dif. Limites = (a (NDVIgq)% + b (NDVIye ) +¢) +A t + AL (4.4)

Donde, AL es la diferencia de T entre los limites hamedo y seco ( TS FLLH — TS FCLS).

4.1.3. MODELOS BASADOS EN INDICES DE ESTRES HIDRICO

Como se referencia en el capitulo 2, el modelo THARP tiene limitaciones inherentes a la relacion
NDVI - Ts. En tal sentido, el modelo THARP no toma en consideracion el hecho de que para un
valor determinado de NDVI pueden existir dos lecturas de Ts. Para eliminar esta limitacion del
modelo original y obtener mayor variabilidad en la T, incorporando la humedad de superficie, se
proponen modelos de remuestreo que toman en cuenta indices de estrés hidrico. Los fundamentos

teodricos de los indices de estrés hidrico aplicados en este trabajo fueron explicados en el capitulo 2.

El argumento fisico que sustenta la incorporacion de indices de estrés hidricos en el modelo de
remuestreo de datos térmicos es presentado en la Figura 4.2. En la Figura 4.2 (a) se indica la
dispersion de la variable T vs. NDVI para un conjunto de 74.000 pixeles para la imagen MODIS
del 23/02/2010 a 1 km de resolucion espacial. Dentro de esta nube de puntos se selecciond dos
conjuntos de datos con el mismo intervalo de NDVI y diferentes valores de Ts. En la Figura 4.2 (b)
se presenta la nube de dispersion de la T vs. NDWI, donde se puede observar que los pixeles para
el intervalo seleccionado de NDVI de la Figura 4.2 (a) son representados en el diagrama NDWI — T,

con diferentes valores de NDWI (Fig. 4.2 b).
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Figura 4.2: a) Ts vs. NDVI, b) Ts vs. NDWI.

La formulacién matematica de los modelos que integran los indices de EH esta basada en el modelo
FCLS (Ec. 4.3), la diferencia de limites (AL) y la funcién de cada indice de estrés. Entonces, la Ty a

alta resolucion en funcion del NDVI para los diferentes indices de EH queda expresada como:

NDWI-NDWlpin

Ty NDWlharp = T (FCLS) + AL  omeriimin 4.5)
TNDIlharp = T (FCLS) + AL NL’)"ILI’:;’i LI’V’;’;;:M (4.6)
T;GVMIharp = T; (FCLS) + AL = Gf]m;‘;_"c“‘fjw";:m 4.7)
T;SWlharp = T (FCLS) + AL * % (4.8)

Con el proposito de establecer un punto de partida en la evaluacion y validacion de los modelos de
remuestreo, se realizd una rutina de agregacion (remuestreo hacia resoluciones mas groseras) y
disgregacion (remuestreo hacia resoluciones finas) de los datos térmicos. La rutina consistid en
remuestrear los pixeles originales de 1 km a una resolucion espacial de 4 km a través de
interpolacion de datos espaciales basada en un algoritmo no adaptativo (Nearest Neighbor). Por lo
tanto, se considerd a la imagen de resolucion espacial de 4 km como la imagen base (resolucion

baja), y a la imagen de 1 km como la imagen a estimar (resolucion alta) (Fig. 4.3). La imagen de

51



temperatura estimada [T(;xm)] fue comparada con la temperatura observada [ . Los pasos

Ts (1km)]
metodoldgicos para la IS MODIS (23/02/2010) son indicados en el siguiente flujograma.

Figura 4.3: Esquema metodologico de remuestreo en imagenes MODIS.
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4.2. EVALUACION ESTADISTICA DE LOS MODELOS PLANTEADOS

Para identificar los patrones de errores espaciales son propuestas dos aproximaciones diferentes. La
primera, basada en herramientas de analisis espacial (semivariograma) y estadisticos (R?, RMSE,
MBE, d, Skewness y Curtosis) programados en el software estadistico R (R Development Core
Team, 2010) (Ver Anexo I). La segunda aproximacion, se basa en la validacion in situ por medio de

datos térmicos provistos por la EBE.

Para realizar la caracterizacion estadistica de los resultados obtenidos se utilizaron descriptores
estadisticos minimo, maximo, rango, mediana, media aritmética y desvio estdndar. Los estadisticos

de skewness y curtosis se utilizaron para describir la forma y distribucion de los datos estadisticos.

El grado de relacion entre los modelos se determind por medio de analisis de regresion simple,
donde la bondad de ajuste de los métodos se puso en términos del coeficiente de determinacion
(R?). El R? expresa la proporcion de varianza de la variable dependiente (T estimada) que estd

explicada por la variable independiente (T observada) y se expresa como:

2 _ [EE- D00
Y(Ei- E)? %(0;-0)?

(4.10)

Donde, O; es el valor observado, E; es el valor estimado o modelado.

El error tipico de la estimacion es un estadistico que complementa al coeficiente de determinacion
en la interpretacion de los resultados obtenidos por el andlisis de regresion. Representa la
desviacion tipica de las distancias existentes entre las puntuaciones de la variable dependiente y los
pronosticos efectuados por la recta de regresion. Este parametro es inversamente proporcional al
coeficiente de determinacion e indica la variabilidad de la variable dependiente que no es explicada

por la recta de regresion.

Por otro lado, se utilizo el coeficiente de variacion (CV), la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RMSE), el error relativo (RE), y el indice de concordancia de Willmott (d, Willmott, 1981) como
herramienta estadistica suplementaria para evaluar la precision de los modelos. Estos estadisticos se

expresan comao:

cv =(2)+100 4.11)

N (0;-E))?
N

RMSE = (4.12)
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__ RMSE

RE =2 (4.13)
Zliv=1(0i_Ei)
ME = 2210050 (4.14)
N _E2
d=1— 2= 0 E (4.15)

T, ( Ei=01+] 0;-0))?

Donde, N es el numero de observaciones, O;es el valor observado, E; es el valor estimado o

modelado y o es el desvié estandar, X es la media aritmética.

El cociente entre el error medio cuadratico y el desvio estindar (RMSE/ o) nos brinda informacion
acerca de eficiencia en la agregacion, donde valores cercanos a 1 representa pobre agregacion entre
las variables y valores menores a 0,5 indica que el valor estimado tiene una agregacion satisfactoria
con respecto a los valores observados (Kustas et al., 2003). Tomando en consideracion este
parametro y los estadisticos citados, el modelo fue considerado bueno cuando el R?>0,80, d >
0,95, RE < 0,20, y la pendiente de la recta (b) es cercana a 1 (1 £ 0,1) (Cai et al., 2007, Stockle et
al., 2004).

La resolucion original de la T, fue mantenida y utilizada como dato de referencia para la validacion
de las iméagenes térmicas estimadas. La desviacion de los datos estimados con respecto a los datos
observados se evaluo a través del error medio relativo (ME) y es usado para estimar los BIAS de la
imagen simulada observando si los modelos subestimaron (valor de ME negativo) o sobreestimaron

(valor de ME positivo).

También resulta de interés analizar el histograma de frecuencias de cada modelo de remuestreo
(nimero de pixeles que se cuenta para un terminado valor de temperatura). Varios autores han
puesto de relieve el interés del histograma para realizar una primera valoracion de la imagen
(Jensen, 1996, Chubieco Salinero, 2008). En tal sentido, la naturaleza del error en la distribucion
fue evaluada en términos del estadistico skewness y la curtosis, indicando si el error en la
estimacion es sistematico o aleatorio. El estadistico skewness (Sk) da una medida de la asimetria de
la frecuencia de la distribucion de los datos con respecto a la media, cuando la distribucion de los
datos es simétrica el valor de skewness es igual a 0, cuando este valor es positivo significa que la
distribucion tiene un corrimiento hacia la derecha, y cuando es negativo el corrimiento es producido
en sentido izquierdo. El skewness puede ser expresado de la siguiente manera:

Sk = =y (FERy? (4.16)

=0 o
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La Curtosis (Ct) da una medida de la forma de la frecuencia de distribucion de los datos. La
distribucion de los datos es normal cuando el valor de la curtosis es igual a 0, cuando la curtosis es
positiva tiene la mayor frecuencia de distribuciones cercanas a la media aritmética y colas finas.
Cuando la curtosis es negativa tiene la frecuencia de distribucidon baja cercana a la media y colas

anchas (Kaps y Lanberson, 2004).
1 _1.Xi-X
Ct = XD~ 3 (4.17)

Donde, o es el desvio estandar, X es la media aritmética, X; conjunto de datos de la variable

estudiada.

La técnica de semivariograma puede ser utilizada para identificar cambios espaciales, permitiendo
diferenciar alteraciones en variables biofisicas ante una determinada perturbacion. Esta técnica
geoestadistica permite identificar puntos de distancia fisica donde el valor de la variable T consigue
la independencia estadistica. Esta técnica se basa en el calculo de la semivarianza, la cual es util
para medir la asociacion de una variable a distancias crecientes, mostrando que tan parecido son los
puntos en el espacio a medida que éstos se encuentran mas alejados, partiendo del supuesto de que
los rasgos de la cubierta terrestre se asemejan entre si cuando mas proximos se encuentran. A
medida que la separacion fisica entre dos puntos aumenta, la correlacion entre ambos puntos

tenderd a desaparecer. Esta distancia entre maxima y minima correlacion se llama rango.

Por otra parte, la autocorrelacion espacial entre puntos del espacio no es igual en todas direcciones.
En este aspecto, el semivariograma no es s6lo funcion de la distancia, sino también de la direccion
en la que la distancia crece. Para la estimacion del intervalo o distancia minima se procedio a la
identificacion visual del rango de cada semivariograma, en el mismo es indicado el punto de

decrecimiento de la funcion donde la variable encuentra la independencia espacial.
La semivarianza puede ser expresada por medio de la siguiente expresion:

.7.h)2
Semivarianza = [Z()ZLTZ":O] (4.18)

Donde, X; es la variable medida en un punto, Z;h es la variable medida en un sitio desplazado la
distancia h con respecto al sitio 1. h es el intervalo o distancia entre dos datos y N es el numero de

pares de datos, siendo la sumatoria sobre todos los pares de datos.
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4.3. PROCESAMIENTO DE IMAGENES DE SATELITE

4.3.1. IMAGEN LANDSAT

En esta seccion se describen las técnicas y pasos metodologicos que se aplicaron sobre la imagen
Landsat 5 TM. Para la correccion radiométrica de la imagen del sensor Thematic Mapper se utilizé
un conjunto de técnicas de sencilla implementacion basado en la utilizacion de coeficientes de
calibrado para cada canal del sensor para obtener los datos de la imagen en magnitud fisica y
posteriormente en reflectividad. Finalmente se aplicé un algoritmo monocanal para la estimacion de

la T

4.3.1.1. CORRECCION RADIOMETRICA

La resolucion radiométrica de un sensor es la capacidad para detectar variaciones en la radiancia
espectral que recibe (Chuvieco et al., 2008). Los valores de los pixeles en las imagenes de satélite
expresan la cantidad de energia radiante recibida por el sensor en la forma de valores relativos no
calibrados llamados Numeros Digitales (ND). El sensor TM ofrece la posibilidad de discriminar
256 niveles de grises ya que codifica en 8 bits, generando un conjunto de valores discretos que

oscilan entre 0 y 255.

La correccion radiométrica implica la transformacion de los valores de DN de la imagen a radiancia
TOA y posteriormente a reflectividad. La transformacion de los ND a radiancia se basa en una
funcién lineal de los valores de ND usando la ecuacion (4.19) (Schroeder et al., 2006, Chander et

al., 2007 y 2009).
L/lsat:Gl*ND-l_B/l (419)

Donde, Ljs,: es la radiancia espectral de cada banda medida por el sensor al tope de la atmosfera
(W m?sr'um™), ND es el namero digital, Byes el factor de reescalonamiento de offset o pérdida
especifica del sensor para cada banda (W m™sr'um™), G, es el factor de reescalonamiento de la
ganancia especifica del sensor para cada banda (W m s um'I/ND)(Chander v Markham, 2003;
Chander et al., 2007). El efecto de la degradacion del sensor sobre el pardmetro de ganancia (Gy)
fue considerado usando los coeficientes de Chander et al., (2007). Los valores de coeficientes de
calibrado utilizados para la correccion radiométrica de las imagenes Landsat TM se muestran en el

Anexo II. Tabla 1.
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Por otra parte, las variaciones geograficas y temporales pueden ser muy altas cuando se comparan
imagenes de diferentes sensores (Liang et al., 2002). En tal sentido, Chander et al., (2007) expresa
que es conveniente utilizar la reflectancia a TOA, ya que remueve el efecto de los diferentes
angulos cenitales provocados por diferencias entre tiempo de adquisicion de los datos, compensa las
diferencias espectrales entre bandas corrigiendo los valores de irradiancia exoatmosférica y corrige

la variacion de la distancia tierra-sol entre datos con diferente tiempo de adquisicion.

La conversion de radiancia a reflectividad aparente TOA se realiz6 utilizando la ecuacion (4.20),
asumiendo una superficie Lambertiana bajo condiciones libre de nubes sin considerar efectos
atmosféricos.

pp = e (4.20)

" Ejo d~2cos6,

Donde, p; es la reflectancia TOA, m constante matemadtica adimensional aproximada a 3,14159 que
representa la asuncion de una superficie Lambertiana, Lyg,; es la radiancia espectral para cada
banda a TOA, Ej, es la irradiancia solar espectral exoatmosférica (W m?um™), d es la distancia

Tierra-sol medida en unidades astrondémicas (UA) y 8, es el angulo cenital solar.

La distancia tierra-sol se estimo siguiendo la ecuacion propuesta por Wainschenker et al., (2008).

dia ]uliano—3)

d=1-0,01673 * cos(2m *
365

4.21)

Las constantes de irradiancia solar espectral exoatmosférica utilizadas en el calculo de la

reflectividad aparente se muestran en el Anexo II. Tabla 2.

4.3.1.2. CORRECCION ATMOSFERICA

Se realiz6 la correccion atmosférica de los canales visibles e infrarrojo cercano (bandas 1-4 de
Landsat TM) convirtiendo la reflectividad TOA a reflectividad de superficie, asumiendo superficie
Lambertiana en zonas de planicie con condiciones libres de nubes. Siguiendo la ecuacion 4.22 se

corrigieron los efectos atmosféricos (Schroeder et al., 2006, Barnaby et al., 1010).

p m(Lasat— Lap) (422)

l(sup )= Tap*(E o d_ZCOSQZTAZ+EAl)

Donde, L;, es la radiancia registrada resultante de la interaccion entre la radiacion electromagnética

(EM) con los gases y polvos atmosféricos expresada en W m™sr'pm™, 7}, es la transmisividad
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atmosférica desde la superficie hacia el sensor, 7, es la transmisividad atmosférica en la direccion
de la iluminacion solar, E;; es la irradiancia difusa desde la atmosfera hacia la superficie (W m™pum’

1,y cos 8, es el coseno del angulo solar cenital (grados).

Para la region del espectro correspondiente al infrarrojo medio (bandas 5 y 7 de Landsat TM), la
atmosfera no introduce efectos significativos. Por lo tanto, es valido aplicar la ecuacion (4.20) para

estimar la reflectividad de la superficie.

Se utilizo el método de sustraccion de superficies oscuras (DOS o Dark Object Subtraction) para
realizar la correccion atmosférica de la imagen, por medio de la estimacion de los parametros
Ej, Lap, Taz Y Ty (Chavez, 1989; Teillet & Fedosejevs, 1995, Santer et al., 1999; Schroeder et al.,
2006) (Fig. 4.4).

Este método asume que en la escena de la IS existen zonas oscuras con reflectividades porcentuales
cercanas a cero (por ejemplo: agua clara y profunda, bosque denso y sombras). Por lo tanto, la sefial
recibida por el sensor desde un objeto oscuro es considerada el excedente producido por la
dispersion atmosférica o scattering (Chavez, 1989-1996; Song et al., 2001, Schroeder et al., 2006,
Barnaby et al., 2010). Considera también una atmoésfera Rayleigh sin aerosoles y una reflectividad
de superficie de 1 % para coberturas oscuras (segundo término de la ecuacion 4.23) en las

longitudes de ondas del azul, verde y roja.

Radiancia total
recibida por el
Irradiancia solar sensor

Detector del
sensor

i S

Irradiancia
difusa de la
atmoésfera

Atmosfera

Reflectancia promedio de Reflectancia promedio de la
fondo de pixeles vecinos superficie del pixel de Interés.

Figura 4.4: Radiancia recibida por el sensor remoto e interacciones atmosfera - energia EM (modificado de Jensen,
1996).
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La radiancia reflejada en cada pixel estimado (L,,) esta representada por la diferencia entre L,y y
L;,. En tal sentido, esa proporcion residual de reflectividad introducida por la atmoésfera es
removida (Fig. 4.4). La radiancia L,, se estima usando la expresion:

E 0s T1,T A
Lap = Lpos — 0.01(%) (4.23)

Donde Lpos es el valor de radiancia minimo de la superficie oscura para cada banda espectral de
una region de interés de al menos 1000 pixeles (Teillet y Fedosejevs, 1995, Carmona y Rivas, 2010,
Barnaby et al., 2010). Por otra parte, Schroeder et al. (2006) establecid por medio de una evolucion
de rendimiento del método DOS en imagenes de satélite Opticas en bandas del visible e infrarrojo
una precision de F 0,02 Wm™sr' um™. Coincidentemente con los resultados obtenidos con otros
autores, los valores de p, obtenidos con el método DOS presentan un error relativo aproximado de

10 % (Liang et al., 2002; Barnaby et al., 2010).

Para realizar los célculos sobre la imagen se aplico la ecuacidén equivalente a la 4.22 expresada

COmo:

P, - (Pa=Pamin +0.01) (4.24)

TazTaw
Donde, p; ¥ pimin son la reflectividad TOA y la reflectividad de una superficie oscura
respectivamente, T,,, es la transmisividad de la atmosfera dependiente del angulo de observacion del
sensor y T, transmisividad atmosférica dependiente del coseno del &ngulo cenital solar,

determinandose de la siguiente manera:

TAr

— 41L
— cos (By) = — p 2
Ty = € 1 v (4.25a)
__tar 41L
= cos(7) = 1 — L 4.25b
T2z € Eqcos, ( )

La forma de adquisicion de datos para el sensor TM es a nadir, siendo 0 el dangulo cenital del sensor

(6y).

Finalmente, el espesor Optico para la dispersion de Rayleigh (t,,) (Kaufman et al, 1989) fue
estimado considerando la longitud de onda efectiva para cada banda (4,,) (Ver Anexo II. Tabla 3) a

partir de la siguiente expresion:

59



5 = 0,008569 A;4(1 + 0,01131;2 + 0,000131;,%) (4.26)

Para realizar la correccion por el método DOS de las IS Landsat se seleccion6 una region de interés
(ROI) de las IS Landsat 5 TM perteneciente a path 227 row 86 de la misma fecha. Se calculd el
estadistico de la zona oscura perteneciente a una zona de mar y se tomaron las reflectividades

minimas, que posteriormente fueron usadas para la correccion de la imagen de interés.

4.3.1.3. ESTIMACION DE Ts USANDO ALGORITMO MONOCANAL

Los datos térmicos (banda 6 en sensor TM) en forma de radiancia fueron convertidos a temperatura
de brillo efectiva por medio de la ecuacion:

K>

T2
ln[Ll+1]

T, (4.27)

Donde, Tj es la temperatura de brillo efectiva del satélite en kelvin, K; es igual a 607,79 (W m™sr’

'um™), K, es igual a 1260,56 Kelvin. (Chander et al., 2009).

La Ty ha sido calculada a partir de la temperatura de brillo del sensor (T;) aplicando el algoritmo

monocanal propuesto por Jiménez-Muiioz y Sobrino (2003):

Ty = y[g_l (Y1Lsensor +2) + 3] + 6 (4.28)
El ¥ se estima a partir de:
oL e -
= 2 (429

Donde § se obtiene por medio de:

8 = —YLsensor + Tsensor (4.30)

Siendo, Lgensor €8 la radiancia registrada por el sensor TM en el canal 6 (W m™sr ' pm™), Tsonsor €8
la temperatura de brillo (K), A¢¢ es la longitud de onda efectiva (11,457 um), C; y C, son constantes

universales (1,19104.108 W pm* m™2 sr™! y 1,43877. 10* um K respectivamente).

La emisividad de la superficie (€) se estimd en funcion al porcentaje de vegetacion (Pv), la

emisividad de la vegetacion y suelo desnudo (Valor y Caselles, 1996, Rivas y Caselles, 2004).
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& =¢&,P, +e,(1—P) (4.31)

Donde ¢, es la emisividad de la vegetacion y &5 es la emisividad del suelo (0,985 y 0,96

respectivamente).

La determinacion del porcentaje de vegetacion (P,) se obtuvo a partir de la ecuacion de Carlson y

Ripley (1997) siendo:

_[ NDVI-NDVIppp ]2
V' " INDVImax—NDVIpin

(4.32)

Donde, NDV1I,,;, representa a los valores de los NDVI del suelo desnudoy NDVI,,,, representa a

los valores de los NDVI de la vegetacion sana (cobertura vegetal total).

Las funciones atmosféricas Y, P, y Y5 fueron obtenidas como funcion del contenido de vapor de
agua total (W) de la atmosfera expresado en gr em? (Jiménez-Muiioz y Sobrino, 2003). El valor de
W esta considerado en base a un promedio entre las mediciones de los radiosondeo del observatorio
aéreo Ezeiza, Buenos Aires (34°49°S, 58°32°W) y Santa Rosa, La Pampa (36°34’S, 64°16'W),
Argentina. Las mediciones del contenido de vapor de agua total de la atmosfera fueron realizadas a

las 12 UTC (University of Wyoming, Department of Atmospheric Science, http://wather.uwyo.edu).

¥, = 0,14714 w? —0,15583 w + 1,1234 (4.33a)
Y, = —1,1836 w2 — 0,37607 w + 0,52894 (4.33b)
Y5 = 0,04554 w2 —1,8719 w + 0,39071 (4.33¢)

4.3.2. IMAGENES MODIS TERRA

En este trabajo se utilizaron iméagenes del sensor MODIS Terra adquirida en la estacion terrena de
Teofilo Tabanera perteneciente a la Comision Nacional de Actividades Espaciales de Argentina
(CONAE). Las imagenes utilizadas fueron adquiridas con nivel de procesamiento 1B a diferente
resoluciéon espacial (1 km?% 500 y 250 m). Los datos correspondientes al nivel 1B de MODIS
contienen 36 bandas en unidades de radiancia TOA a partir del procesamiento del nivel 1A. La
Lysqr (reescaladas entre 0 - 32767) se presentan en unidades de Wm™sr'um™ (MODIS Product
User’s Guide for Level 1B).
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4.3.2.1. CORRECCION GEOMETRICA

Las imagenes MODIS y Landsat poseen caracteristicas especificas ya que la adquisicion de la
imagen se realiza bajo diferentes dngulos de vision y sentido de observacion. Por lo tanto, fue

necesario ajustar las imagenes a través de una registracion para lograr un producto 6ptimo.

Para llevar a cabo la correccion geométrica correspondiente a un proceso en donde una imagen es
trasladada y rotada en el espacio de tal manera que sus elementos coincidan con los de las imagenes
de referencia Landsat TM. Para esto se utiliz6 una serie de puntos de control (GCPs) tomados entre
las imagenes hasta lograr un nimero que oscild entre 25 y 30 puntos en funciéon de un umbral
definido por 1 pixel de error. Los puntos de control se colocaron en rasgos antropicos del paisaje, de

forma uniforme y ajustando las coordenadas X e Y de imagen a imagen de referencia.

4.3.2.2. CORRECCION RADIOMETRICA

Para realizar la conversion de la imagen MODIS a magnitud fisica de radiancia se utilizaron los
datos de calibracion de la ganancia G, y offset (B,) para cada banda que se encuentran en las
efemérides del satélite. Esta transformacion se realiza a partir de la ecuacion (3.34) (MODIS User

Guide, 2003).
Lysqt = Gy x (ND — By) (3.34)

Donde, ND es el valor de la cuenta digital reescalada entre el cero y el méximo valor que puede
obtener un pixel (32767) para cada banda espectral considerada. G, es el factor de reescalonamiento
de la ganancia especifica del sensor para cada banda (W m™sr'pm™/ND), Bjes el factor de

reescalonamiento de offset o pérdida especifica del sensor para cada banda (W m™sr'pm™).

4.3.2.3. CORRECCION ATMOSFERICA

El método utilizado para la correccion atmosférica fue el método sustraccion de superficies oscuras
(DOS) descripto en la seccion 4.3.1.2, ecuacion 4.22. Por medio de las ecuaciones 4.25 (a-b) se
determind T, y T;, usando los angulos cenitales promedios para cada imagen. El angulo de
observacion del sensor MODIS no se encuentra a nadir. Por lo tanto, para estimar correctamente la
Ty, €l angulo cenital del sensor debe ser tomado en consideracion (producto MODO0S5 o 09 de

MODIS).
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Para aplicar este método se uso la informacion de angulos cenital - azimuth del sensor y del sol
contenida en el producto MODO03 descargado del sitio web MODIS Rapid Response System NASA
(http://rapidfire.sci.gsfc.nasa.gov/realtime/2010054/).

4.3.2.4. ESTIMACION DE Ts USANDO ALGORITMO SPLIT WINDOW

Las bandas emisivas del sensor MODIS adquieren informacion en la ventana espectral de 10,780 -

11,280 um y 11,770 - 12,270 um respectivamente (bandas 31 y 32 del formato 1B).

Se utilizo la funcién equivalente a la inversa a la Ley de Planck para realizar la conversion de
radiancia a temperatura radiativa al tope de la atmosfera (TOA) teniendo en consideracion la
longitud de onda efectiva de los canales térmicos de la imagen MODIS. La funcion inversa a la Ley

de Planck esta expresada como:

14388

T31 = 1,1911+E08 (4.3561)
11,025*10g(1+—(11'025)S*L31)

14388
T3, = 1,1911+E08 (4-35b)

12,029*10g(1+m)

Donde, L3; y L3, son los valores de radiancia de las bandas 31 y 32 respectivamente. Las
longitudes de onda efectiva de las bandas 31 y 32 estan representadas por los valores 11,025 y

12,029 (um) respectivamente.

La T fue calculada a partir de la temperatura de brillo de la banda 31 y 32 utilizando algoritmo
Split Window desarrollado por Coll et al. (2005). Este es un método de absorcion diferencial que
utiliza dos canales dentro de una misma ventana atmosférica ubicada entre 10 y 12,5 um,
obteniendo similares procesos de absorcion y emision atmosférica. Por tanto, consigue una buena
correlacion entre la correccion atmosférica en un canal y la absorcion diferencial entre las dos
bandas. Entonces, a partir de la diferencia de temperaturas obtenidas en los dos canales sobre un

mismo pixel es posible determinar la T de superficie por medio de la siguiente ecuacion:

TS = T31 + [2,4’1 + 0,432(T31 - T32)](T31 - T32) + 0,359 + a(W)(l - 8) + ﬁ(W)AS (436)

Donde, T; es la temperatura de superficie corregida de los efectos atmosféricos (K), T3; y T3, son

las temperaturas de brillo para las bandas 31 y 32 de MODIS (K), w es el contenido de vapor de
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agua de la atmésfera en g cm™, o'y B son parametros que dependen del contenido de vapor de agua

de la atmosfera, € es la emisividad media de la superficie en el intervalo 11,025 - 12,029 um

(8 — €31 —€32

> ), Ag es la diferencia espectral de emisividad (Ae = g31 — €35).

La determinacion de la € para el intervalo del espectro considerado se estimo6 a partir del método de
la cobertura vegetal propuesto por Valor y Caselles (1996), sin considerar el término de cavidad

(Kerdiles et al., 1997, Rivas y Caselles 2004):

Es; = 0,985 P, + 0,950(1 — P,) (4.37a)
Es, = 0,985 = P, + 0,970(1 — P,) (4.37D)

Donde, P, es el porcentaje de vegetacion, estimado a partir del algoritmo planteado por Carlson y
Ripley (1996) (ecuacion 4.32). El coeficiente de emisividad para la banda 31 en vegetacion se
encuentra en el orden de 0,985 y 0,950 para suelo desnudo. Por otra parte, para la banda 32 el

coeficiente de emisividad esta en el orden de 0,985 para vegetacion y 0,970 para suelo desnudo.

Los valores de a y 3 han sido estimados a partir del contenido de agua de la atmosfera aplicando los

siguientes algoritmos:

2
w w
@ =441+ 54— 177 (COS ( 6)) (4.38a)

w
cos ()

B = 1655 — 28,1 (4.38b)

Donde, 0 es el angulo de observacion del sensor, w es el contenido de vapor de agua de la
atmosfera, disponible en el producto MODO05 de MODIS y se identifica por la banda Water Vapor
Near Infrared. Los valores de a y B dependeran de la temperatura de cada canal de la imagen

considerada y de la w utilizada.

4.3.2.5. GENERACION DE MASCARA DE NUBES

Con el objetivo de eliminar la presencia de nubes se generd una mascara a partir de la banda 26 del
sensor MODIS que se encuentra ubicada en el intervalo espectral de 1,36 - 1,39 um. Esta banda
sirve para enmascarar pixeles con nubes a partir de un valor limite de reflectividad, convirtiendo a
cero el valor de reflectividad asociado al pixel de la imagen que contenga nubes. La mascara se

construy6 descartando los valores de p,s de 0,006 (Fig. 4.5 a). Ademas, se utilizo el producto
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MODO03, especificamente la mascara de océanos, que sirvid para enmascarar los valores de

reflectividad del agua (Fig. 4.5 b).

~G.00 0.0 0.01
(a) (b)

Figura 4.5: a) Histograma de reflectividad de la banda 26 (p,), b) mdscara resultante de la extraccion de datos por
medio del producto MODO03 y del histograma de p,.
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Capitulo V - RESULTADOS OBTENIDOS A PARTIR DE IMAGENES LANDSAT TM

En esta seccion se evalud y analizo la precision de los modelos de remuestreo de Ts a nivel de
subpixel utilizando la imagen del sensor Landsat 5 TM del 23/02/2010 (Ver Anexo I1I). En funcion
a las caracteristicas especificas del sensor TM, se consideré en el andlisis el modelo THARP, el Tg*
FCLS, el T* Dif. de limites, el Tg* SWlharp, el T¢* NDIlharp, y el Ts* GVMIharp. En término de
la informacion espectral, el sensor TM no posee canal centrado en el intervalo espectral de 1,24 um,

por lo tanto, la implementacion del modelo T,* NDWIharp no se considero.

Los datos originales de la IS Landsat fueron agregados a resoluciones espaciales de 960 m, 740 m y
240 m, con el proposito de validar los modelos propuestos y hacerlos comparables con otros datos
de satélite. Para esto se program6 una rutina en el lenguaje IDL basada en la interpolacion de datos
espaciales utilizando diferentes descriptores estadisticos (valores promedio, mediana y desvio

estandar), implementada sobre un kernel de 16 pixeles (4 x 4 pixeles) (Anexo IV).

La eficiencia de los algoritmos de interpolacion en el proceso de agregacion se evalud por medio de
un modelo lineal de ajuste considerando las variables T, MODIS y Landsat TM a 960 m de

resolucion espacial.

En la Tabla 5.1 se presenta la precision global de los métodos de interpolacion con el valor del R
MODIS - TM. El método de interpolacion basado en promedio y mediana indican la mayor
correlacion entre las variables, con 0,63 y 0,58 respectivamente. Se compararon también con los
algoritmos de interpolacion de datos disponibles en el software ENVI (Bilinear, Nearest Neighbor,

Cubic Convolution), con 35 y 45 % de los datos correlacionados (7Tabla 5.1).

Imdgenes Comparadas ~ Método de Agregacion R’ ‘

Promedio (IDL) 0,63
Promedio + SD (IDL) 0,52
MODIS . Landsat 3 “sfediana (IDL) 0,58
Cubic Convolution 0,45
(960 m de resolucion) Nearest Neighbor 0,35
Bilinear (Envi) 0,35

Tabla 5.1: Comparacion imagen MODIS Terra 'y Landsat 5 TM a 960 m de resolucion espacial.

La temperatura estimada de un pixel es el resultado de la cantidad de radiacion emitida en el mismo
y captada por el sensor. Si el pixel considerado corresponde a la resolucion de 1 km, la relacion

medida dependera de la temperatura promedio de area considerada (Girolimetto et al, 2007).
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Entonces, es posible pensar que existan dentro del area del pixel variaciones naturales, ain dentro
de superficies cuya cubierta vegetal y tipo de suelo varien gradualmente. El resultado obtenido a
partir de la agregacion por valores promedios de la imagen Landsat 5 TM consideraria la
variabilidad térmica contenida en el pixel de forma promediada, tal como estaria contenida en los
pixeles de la imagen MODIS. En base a los resultados obtenidos en la Tabla 5.1, se realiz6 la
agregacion de los datos Landsat por medio de la interpolacion basada en promedio. Los datos
remuestreados a 960 m, 720 m y 120 m fueron los correspondientes a los indices de NDVI, NDII,

GVMI y temperatura de superficie de la imagen Landsat 5 TM.

Siguiendo el esquema metodoldgico planteado en la Figura 4.2 se generaron los espacios NDVI - T,
para cada una de las resoluciones (960 m, 720 m, 240 m y 120 m) de la IS Landsat. Las funciones
obtenidas para la aplicacion de los modelos se presentan en la Tabla 5.2. Los modelos de regresion

calculados para el conjunto de datos considerados se muestran en el Anexo V.

Remuestreo Funcion Central Funcion Limite Seco Funcion Limite Humedo
Landsat 5 TM (960 m) Y=-15,0X+304,5 Y=-45,0X° +36,8X+294 Y=-10,0X+296,5
Landsat 5 TM (720 m) Y=-14,3X+304,0 Y=-38,0X° +27.5X+297.5 Y=-74X+2934
Landsat 5 TM (240 m) Y=-12,0X+302,5 Y=-20,0X° +12,0X+302,0 Y=-50X+289,7
Landsat 5 TM (120 m) Y=-11,5X+302,0 Y=-16,6X" +9,0X+305,0 Y=-6,5X+294,0

Tabla 5.2: Funciones central, limite seco y humedo a diferentes resoluciones espaciales.

En la Figura 5.1 se muestran los valores de pendiente y ordenada al origen para los diferentes
espacios de NDVI - T. Se observa que los valores de pendiente y ordenada al origen tienden a
disminuir al decrecer la resolucion espacial para las funciones lineales. Sin embargo, los valores de
ordenada al origen para las funciones cuadraticas tienden a incrementarse al disminuir la resolucion
espacial. Teniendo en cuenta que se utilizaron todos los datos contenidos en las imagenes, los
cambios en los pardmetros son consecuencia de la heterogeneidad espacial de la muestra
considerada. Por lo tanto, es de esperar que los parametros varien en mayor proporcion para

imagenes de menor resolucion espacial.
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Figura 5.1: Comparacion entre pendiente y ordenada al origen a diferentes resoluciones espaciales. a) Pendientes de

funciones con respecto a la resolucion espacial, b) Ordenada al origen de funciones con respecto a la resolucion
espacial.

La Tabla 5.3 presenta los resultados de los modelos de remuestreo de T para la resolucion espacial

de 720 m derivados de las funciones de los limites de espacio NDVI - T a 960 m de resolucion

espacial. Se observa que las estimaciones presentan alto grado de homogeneidad en los valores de

rango y media aritmética, indicando que el modelo T¢* Dif. de limites y el T¢* SWlharp muestran la

mayor semejanza con los datos observados, con 19,11 y 19,14 K respectivamente.

Estadisticos Ts Landsat 5 TsHARP

™
(720 m)

Ts*FCLS

Ts* Dif.
de Limites

Ts*
SWiharp

Ts*
NDIIharp

Ts*

GVMIharp

Minimo (K) 284,1 282,2 284,5 283,1 2834 280,4 280,7
1er. Cuartil (K) 292,6 292,6 292,6 2927 292,7 292,8 292,8
Mediana (K) 2944 294,3 294,2 294,3 294,3 294,3 294,3
Media (K) 294,3 294,3 294,2 294,3 294,3 294,4 294,4
3er. Cuartil (K) 2958 296,0 295,7 295,8 295,7 295,8 295,8
Maximo (K) 303,6 302,7 302,2 302,2 302,6 306,5 304,8
Rango (max-min) (K) 19,55 20,45 17,73 19,11 19,14 26,07 24,13
Desvio estindar (K) 2,36 2,42 2,30 2,27 2,23 2,26 2,22
Coef. Variacion (%) 0,80 0,82 0,78 0,77 0,75 0,76 0,75
Skewness 0,12 0,11 0,09 0,14 0,14 0,10 0,09
Curtosis -0,22 -0,19 -0,32 -0,17 -0,21 0,166 0,101
RMSE (K) 1,00 0,73 0,92 0,73 1,07 0,97
RE (K) 0,0034 0,0024 0,0031 0,0025 0,0036 0,0033
ME (K) 0,0180 -0,097 0,0171 -0,022 0,026 0,048
d 0,95 097 0,96 0,97 0,94 0,95
RMSE /o 0,41 0,31 0,40 0,33 0,47 0,44

Tabla 5.3: Estadisticos comparativos entre la imagen de T;observada Landsat 5 TM y las estimadas a 720 m de

resolucion espacial.
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Por otro lado, el error promedio evaluado en términos de RMSE y RE indican que los modelos Tg*
FCLS y T¢* SWlharp presentan las menores estimaciones, con 0,73 K y 0,0024 K respectivamente.
Ademéds, estos modelos presentan la mejor eficiencia en la agregacion de los datos, representada
con valores de 0,31 y 0,33 respectivamente. E1 ME indica que los modelos citados tienden a
subestimar los valores de Ts a nivel de subpixel (valores negativos) con sesgo izquierdo en la

distribucion de los datos (skewness positivo).

La Figura 5.2 muestra los boxplots de los datos térmicos analizados, donde se observa que la
totalidad de los modelos presentan mayor proporcion de valores atipicos que los encontrados en la

Ts observada. Lo expresado anteriormente se evidencia de mejor manera en el modelo Tg*

NDIIharp.

NDIT GVMI

¥ ST
| |

TsHarp  FCLS  FC_dif

0D O@® OO

Métodos de Remuetreo de Datos Térmicos Landsat 5 TM

Ts
I
B
i
|
|
|
|
|
|
i
i
|
i
|
i

270 280 290 300 310

Temperaturas (K)

Figura 5.2: Boxplots de los datos térmicos obserbados (Ty) y estimados: THARP, T,;*FCLS, T,* Dif. de limites(FC _dif),
Ts*SWiharp, T,*NDIlharp, T,*GVMIharp.

La Figura 5.3 se presenta los modelos de ajuste lineal indicando la correlacion de las variables
estimada con respecto a la observada para la totalidad de la IS analizada (25.280 pixeles). El R
muestra que los modelos T¢* FCLS y Tg* SWlharp presentan el 90 % de las estimaciones
correlacionadas, seguidos por el modelo Ty* Dif. de limites y el TsHARP, con el 84 y 83 %

respectivamente.
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Figura 5.3: Modelos de ajuste lineal entre la T; Landsat 5 TM vs. Ty estimada por los modelos a 720 m. a) Ty vs.
T,HARP, b) Ty vs. T,*FCLS, ¢) T, vs. T,*Dif. Limites, d) T, vs. T,*SWlharp, e) T, vs. T,*NDIIharp, f) T, vs. T;*
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Por otra parte, en la Tabla 5.4 se presentan los resultados de los estadisticos extraidos del
remuestreo de datos térmicos a resolucion espacial de 240 m (227.529 pixeles). Es posible notar que
las estimaciones de la T son semejantes a la T observada en términos de media aritmética y
mediana. Sin embargo, se muestra una alta variabilidad en la T, minima y maxima, donde su mayor
amplitud es presentada por el modelo T* SWlharp (7,5 K para las Ty minimas) y el modelo Ts*
NDlIIharp (13 K para las T, maximas). Se observan diferencias de hasta 10 K para los valores de

rango estimado y observado (Modelo NDIIharp).

Estadisticos Ts Landsat 5 TM  TsHARP Ts*FCLS Ts* Dif. Ts* Ts* Ts*
(240 m) de Limites SWiharp NDITharp GVMIharp

Minimo (K) 274,8 278,8 275,6 281,6 282,3 278,3 277,1
Ier. Cuartil (K) 292,3 2922 291,7 292,4 293,1 292,6 292,0
Mediana (K) 294,4 294,3 294,4 294,4 294,9 294,5 294,3
Media (K) 294,3 294,3 294,0 294,3 294,9 294,6 294,2
3er. Cuartil (K) 296,0 296,3 296,3 296,0 296,4 296,4 296,3
Maximo (K) 305,6 304,7 303,6 304,2 303,8 318,7 304,3
Rango (max-min) (K) 30,82 25,95 28,02 22,57 21,48 40,47 27,24
Desvio estindar (K) 2,65 2,77 3,18 2,47 2,27 2,67 2,89
Coef. Variacion (%) 0,90 0,94 1,08 0,84 0,77 0,90 0,98
Skewness -0,0263 0,1587 -0,292 0,109 0,104 0,368 -0,032
Curtosis 0,1254 -0,387 -0,297 -0,294 -0,262 0,611 -0,467
RMSE (K) 1,37 1,66 1,08 1,30 1,61 1,40
RE (K) 0,004 0,005 0,003 0,004 0,005 0,004
ME (K) -0,0039 -0,283 0,0014 0,529 0,278 -0,102
D 0,93 0,90 0,95 0,94 0,90 0,93
RMSE /o 0,49 0,52 0,44 0,57 0,60 0,48

Tabla 5.4: Estadisticos comparativos entre la imagen de T;observada Landsat 5 TM y las estimadas a 240 m de
resolucion espacial.

En la Figura 5.4 se muestra el boxplots de los modelos, donde se puede observar de forma clara que
los datos estimados por el modelo T * Dif. de limites se asemejan a los datos observados, con

valores de mediana y rango intercuartilico equivalente.
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Figura 5.4: Boxplots de los datos térmicos obserbados (T,) y estimados: THARP, T,*FCLS, T,* Dif. de limites
(FC _dif), T,*SWlharp, T,*NDIIharp, T,*GVMIharp.

Los errores en las estimaciones en término del RMSE presentan un incremento con respecto a los
encontrados para los remuestreos a 720 m. La disgregacion de la T a nivel de subpixel produjo un
incremento del error de hasta de 1 K para los modelos Ty* FCLS y T* SWlharp. Por otra parte, los
estadisticos RMSE/ 0 y d muestran que la performance del modelo T¢* Dif. de limites presenta la
mejor agregacion de los datos estimados, con 0,44 y 0,95 respectivamente. De forma coincidente
con estos resultados, el modelos T * Dif. de limites presentar el mejor ajuste, con el 83 % de los

datos correlacionados y RMSE mas bajo (1 K) (Fig. 5.5).
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Figura 5.5: Modelos de ajuste lineal entre la T, Landsat TM vs. T estimada por los modelos a 240 m, a) T vs.
T,HARP, b) T, vs. T,*FCLS, c) T, vs. T,*Dif- Limites, d) T, vs. T,*SWlharp, e) T vs. T;*NDIIharp, f) T vs.
T, *GVMIharp.

En la Tabla 5.5 es posible notar que la variabilidad en la T observada y estimadas se increment6
significativamente para los datos remuestreados a 120 m de resolucion espacial. Ademas, se indica
en el modelo T* GVMlIharp presenta una varibilidad térmica similar a la T observada, con 56 K.
Los modelos cuya metodologia estd basada en el espacio NDVI - T, (T HARP, T* FCLS y Tg*
Dif. de limites), presentaron rangos menores a los de la T observada, con valores entre 36,37 y
43,57 K. Sin embargo, la mayor diferencia es indicada por el modelo T,* NDIIharp, con 81,48 K.
Por otra parte, se muestra que el rango intercuartilico de los modelos estd representado de forma

homogénea, lo cual indica que la variabilidad térmica estd limitada a los valores extremos.

TsHARP Ts*FCLS

Ts* Dif. Ts* Ts* Ts*
GVMIharp

Ts Landsat 5 TM
(120 m) de SWilharp  NDIIharp

Estadisticos o
Limites

Minimo (K) 252,2 272,0 272,2 272,1 268,6 248,4 266,5
1er. Cuartil (K) 292,2 292,2 292,1 2921 292,2 292,5 292,5
Mediana (K) 294,4 294,4 294,4 294,4 294,4 294,6 294,6
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Media (K) 294,3 294,3 294,3 294,3 294,3 294,6 294,6
3er. Cuartil (K) 296,2 296,2 296,2 296,2 296,2 296,5 296,5
Maximo (K) 3127 308,4 306,2 3157 306,9 3299 3226
Rango (madx-min) (K) 60,58 36,37 34,07 43,57 3835 81,48 56,12
Desvio estandar (K) 2,76 2,82 2,85 2,84 2,76 2,94 2,87
Coef. Variacion (%) 0,94 0,95 0,97 0,96 0,93 0,99 0,97
Skewness -0,070 0,012 -0,101 -0,042 -0,087 0,045 -0,098
Curtosis 0,319 0,131 0,073 0,130 0,320 1,010 0,554
RMSE (K) 1,16 1,20 1,15 0,98 1,53 1,43
RE (K) 0,0039 0,0040 0,0039 0,0033 0,0052 0,0048
ME (K) -0,0038 -0,06942 0,0009 0,0135 0,2320 0,2318
D 0,95 0,95 0,95 0,97 0,92 0,93
RMSE /o 0,41 0,42 0,40 0,35 0,52 0,49

Tabla 5.5: Estadisticos comparativos entre la imagen de T, observada Landsat 5 TM y las estimadas a 120 m de
resolucion espacial.

Los errores estadisticos evaluados en términos del RMSE y RE son similares a los obtenidos por los
modelos de remuestreos a 240 m de resolucion espacial, indicados con valores inferiores a 1,5 y
0,0052 K respectivamente. El modelo Ts* SWlharp presenta el menor error estadistico, con 0,98 y
0,0033 K; indicando la mejor eficiencia en la agregacion de las datos térmicos, con RMSE /o de
0,35 y d de 0,97. Por otra parte, los valores BIAS cercanos a 0 evidencian que el modelo T¢* Dif. de
limites y el T¢* SWlharp no tienen tendencia a la sobrestimacion o subestimacion de los datos
térmicos (Tabla 5.5). La Figura 5.6 muestra los boxplots los datos de T, estimados con respecto a
los observados. Si bien los boxplots indican una alta homogeneidad en los estadisticos
representados, es posible notar que los modelos basados en indices de estrés hidrico producen

mayor cantidad de valores atipicos que los basados en contexto NDVI - T,
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En la Figura 5.7 se presentan los modelos de ajuste para los modelos de remuestreo a 120 m, donde

se observa que modelo Ty* SWlharp posee el 88 % de los 914.890 pixeles evaluados se encuentran

correlacionados. El modelo T;HARP, el Ty* FCLS y el Tg* Dif. de limites también presentan altos

valores de R2, con 0,83 - 0,82 y 0,84 respectivamente.
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Figura 5.7: Modelos de ajuste lineal entre la T; Landsat TM vs. T estimada por modelos a 120 m. a) T;vs. T,HARP, b)
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En la Figura 5.8 se presentan en un mismo grafico los resultados que sirvieron para evaluar la
performance de los modelos a diferentes resoluciones. Al incluir en un mismo grafico la
informacion resultante es posible identificar patrones en la tendencia general en la performance de
los modelos. El R? de los sucesivos remuestreos muestra que existe una tendencia decreciente de los
valores a medida que disminuye el tamafio de pixel con una leve inflexion para 240 m (Fig. 5.8 a).
Esa tendencia se indica en mayor medida cuando existen saltos significativos en la resolucion
espacial (por ejemplo: de 720 a 240 m). Sin embargo, el estadistico R? tiene tendencia a mantenerse
invariante para el modelo T, Dif. de limites (lineas punteada negra) a través de los remuestreos. Por
lo contrario, el T, SWlharp mostrd los mejores resultados en términos del estadistico R* sin

permanecer invariable (Fig. 5.8 a).
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Figura 5.8: Resultados de estadisticos a diferentes resoluciones espaciales de la imagen Landsat TM. a) R’, b) RMSE
(K), ¢c) RE (K) d) ME (K).

La Figura 5.8. b y ¢ del RMSE y RE presentan patrones en los errores estadisticos para las

diferentes agregaciones. Los modelos de remuestreo tienden al incremento del error en los pasos de
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remuestreo. Particularmente, los mayores valores de RMSE y RE se observan entre los 720 m a 240

m de resolucion espacial.

La Figura 5.8. d indica que el modelos THARP y el T¢* Dif. de limites no muestran tendencia a la
sobrestimacion o subestimacion de los datos térmicos, presentando valores cercanos a 0 K. Por el
contrario, los modelos restantes indican altos BIAS, donde se producen saltos de escala

significativos.

Con proposito de evaluar la precision de los modelos a mayor resolucion espacial, fue agregada la
imagen de T (120 m) a 30 m aplicando las técnicas de remuestreo. De las imagenes generadas se
extrajo una muestra aleatoria del 4 % de los pixeles considerados en la imagen (57.481 pixeles)
utilizando la técnica geoestadistica de semivariograma con el proposito de seleccionar una cantidad
de pixeles estadisticamente representativos (Ver apartado 4.2). En la Figura 5.9 se presentan los
semivariogramas en direccion E - O (a) y N - S (b) para la imagen de T de 30 m, generados a partir
de la herramienta Global Spatial Statistics del software ENVI 4.7. Considerando un rango espacial
de 100 pixeles, la independencia espacial de la variable se encontré a los 40 y 60 pixeles
respectivamente. Por lo tanto, fue considerado un umbral de distancia promedio de 50 pixeles (1500

m) para seleccionar la muestra.

(@ (b)

Figura 5.9: Semivariograma de imagen T, Landsat TM (30m).a) Sentido Este - Oeste, b) Sentido Norte - Sur.

En la Tabla 5.6 se presentan los descriptores estadisticos para los modelos de remuestreo a 30 m de
resolucion espacial. Los datos estimados en término de los descriptores estadisticos de rango y
media aritmética muestran una variabilidad térmica similar con respecto a los datos de T
observados. Sin embargo, la mayor diferencia es encontrada en el modelo T¢* NDIIharp, con 37,3

K.
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Estadisticos Ts Landsat 5 TM TsHARP Ts*FCLS Ts* Dif. Ts* Ts* Ts*
30m) de SWlharp  NDIlharp GVMlIlharp

Limites

Minimo (K) 274,9 276,4 2757 275,3 275,6 273,8 275,9
1er. Cuartil (K) 292,2 292,1 292,0 292,2 292,1 2924 292,1
Mediana (K) 294,5 294,4 294,4 294,4 294,4 294,6 294,4
Media (K) 294,3 294,3 294,3 294,3 294,3 294,5 294,3
3er. Cuartil (K) 296,2 296,3 296,3 296,2 296,2 296,4 296,3
Maximo (K) 306,4 306,3 305,8 306,4 305,8 311,1 306,0
Rango (mdx-min) (K) 31,42 29,96 30,06 30,15 30,17 37,33 30,12
Desvio estindar (K) 2,75 2,90 2,91 2,79 2,83 2,88 2,86
Coef. Variacion (%) 0,935 0,988 0,991 0,950 0,963 0,978 0,972
Skewness 0,076 0,024 0,073 -0,066 -0,0535 0,026 0,033
Curtosis 0,248 0,049 0,069 0,220 0,095 0,442 0,0287
RMSE (K) 1,01 1,02 0,58 0,76 1,06 0,90
RE (K) 0,0034 0,0034 0,0019 0,0025 0,0036 0,0030
ME (K) 0,0034 0,064 -0,0018 -0,0486 0,1908 0,0048
d 0,96 0,96 0,98 0,98 0,96 0,97
RMSE /o 0,34 0,35 0,20 0,26 0,36 0,31

Tabla 5.6: Estadisticos comparativos entre la imagen de T;observada Landsat 5 TM y las estimadas a 30 m de
resolucion espacial.

En la Figura 5.10 se muestra el grafico Q - Q plot donde se indica la distribucion de la T observada
en referencia a una linea normal tedrica. Se muestra una alta correlacion entre los datos con
respecto a la linea normal desde la media aritmética hasta los valores de Ts mas altos. Sin embargo,
los valores de Ts mas bajos se muestran separados de la linea normal, indicando pixeles con alta
variabilidad térmica introducida por las diferentes combinaciones entre la proporcion de suelo y

vegetacion (Ver histogramas de frecuencia en el Anexo VI).

Valor Normal Esperado

T T T T T
270 280 290 300 310
Ts (K)

Figura 5.10: Q - Q plot de la T, observada con respecto al valor normal esperado.
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En la Figura 5.11 se muestran los boxplots para la T observada y estimadas, donde es posible notar
la una alta similitud. Se puede notar que el modelo T¢* Dif. de limites y el T¢* SWlharp indican la

mayor semejanza en relacion a la T medida.

Un alto nivel de agregacion es indicado en el modelo T¢* Dif. de limites y el Ts* SWlharp, con un
valores menores a 0,98 para el coeficiente de Willmott y 0,26 para el estadistico RMSE/c. Los
estadisticos RMSE y RE para los mismos modelos se referencian como los més bajos, con 0,58 - 0,

76 y 0,0019 - 0,0025 respectivamente (Ver Tabla 5.6).
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Figura 5.11: Boxplot de los datos térmicos obserbados (T,) y estimados a 30 m de resolucon espacial: THARP,
T, *FCLS, T,* Dif. de limites (FC_dif), T,*SWilharp, T,*NDIlharp, T,*GVMIharp.

La Figura 5.12 muestra los modelos de ajuste lineal, donde se observa una correlacion superior al
86 % para la totalidad de los modelos. Puntualmente, modelo T¢* Dif. de limites y el Ts* SWlharp

presentan la mejor correlacion en término de Rz, con 0,95 y 0,91 respectivamente.
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Figura 5.12: Modelos de ajuste lineal entre la T, Landsat TM vs. T, estimada por modelos a 30 m. a) T;vs. THARP, b)
T, vs. TXFCLS, c) Ty vs. T,*Dif. Limites, d) T, vs. T,*SWlharp, e) T, vs. T;*NDITharp, f) T vs. T, *GVMIharp.

5.3. ANALISIS DE MODELOS POR TIPO DE COBERTURA

Fueron evaluados los modelos de remuestreo en terminos de andlisis global de las IS, considerando
de forma integrada la totalidad de los usos de suelo o coberturas contenidas en la escena. Sin
embargo, es interesante analizar la respuesta de los diferentes modelos para cada cobertura en
particular. Por lo tanto, se analizaron modelos para diferentes clases contenidas en la imagen
Landsat TM para el 23/02/2010, las mismas se identificaron en un mapa de uso de suelo realizado a

partir de una clasificacion de la IS.

La clasificacion de la IS se realizé aplicando el algoritmo no supervizado ISODATA utilizando las
bandas 3, 4, 5 y 7 del sensor TM. Para los sectores de bajo, media loma y loma presentes en la
escena se identificaron cinco clases de interes (soja de primera y segunda, girasol, maiz y suelo

desnudo) con 98 % de presicion (coeficiente Kapa 0,97) a partir de 50 clases agrupadas (Fig. 5.13).
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Las clases identificadas sirvieron para seleccionar muestras de 1000 pixeles en la T observada y
estimada. Posteriormente, se analiz6 la performance de los modelos de remuestreos en términos de

ajuste lineal y descriptores estadisticos citados en las secciones previas.
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Figura 5.13: Clasificacion ISODATA para la imagen Landsat TM del 23/02/2010.

La Figura 5.14 a y b muestra la performance de los modelos de remuestreo para los diferentes tipos
de coberturas de suelo en térmicos de los estadisticos R? y error residual estandar de los modelos de
ajuste. Los valores de R?, graficados en la Figura 5.14 a, indican que el modelo T* Dif. de limites
(linea punteada negra) presenta entre el 76 y 90 % de los valores correlacionados. EI modelo T*
SWiharp (linea punto raya celeste) presentd resultados similares, con valores de R? entre 0,66 y

0,85.
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Figura 5.14:a) R’, b) Error Residual Estindar de modelos de remuestreo por clases.

Las coberturas identificadas como soja de primera y de segunda para los diferentes modelos
muestran tendencia al decrecimiento de la precision mostrando los peores ajustes. Para la clase soja
de primera evaluada en término del modelo T¢* NDIIharp, se indica que los datos no se muestran
correlacionados, presentando un error residual de 2,5 K. Particularmente, los modelos basados en
indices de estrés hidrico presentaron los peores ajustes para la clase soja de primera. La
representacion de la T resulta de mayor complejidad para cubiertas vegetales con contenido de
humedad variable, indicando que el modelo T¢* NDIIharp y el Ts* GVMIharp muestran deficit al
respecto (Fig. 5.14 a b).

Los errores estadisticos representados por el RMSE y RE indican que la clase soja de primera
mostro tendencia creciente para la totalidad de los modelos. Particularmente, el modelo THARP
(linea llena roja), el T¢* NDIIharp (linea punteada gris) y el Ts* GVMIharp (linea punteada naranja)
presentaron mayores errores en relacion a los estadisticos RMSE (1,18 - 3 y 1,22 K) y RE (0,004 -
0,01 y 0,0041 K). Estos errores indicados para la clase soja de primera podrian estar estrechamente
relacionados con las condiciones de la vegetacion. Para el periodo en estudio la soja de primera se
encontraba en la etapa proxima a la senecencia y por lo tanto, existe una mezcla de vegetacion en
diferentes condiciones (plantas verde con buena humedad y secas con fruto o semilla). Estas
condiciones podrian explicar la variacion observada por los modelos. Por otra parte, el modelo T¢*
Dif. de limites (linea punteada negra) obtuvo los mejores resultados de los estadisticos RMSE y RE,
con 0,69 y 0,0023 K respectivamente (Figura 5.15 a b).
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Figura 5.15: a) RMSE, c) RE, d) RMSE/a, e) ME de modelos de remuestreo en funcion de las clases identificadas en la
imagen Landsat TM del 23/02/2010 a 30 m de resolucion espacial.

La mayor agregacion de los datos representada por el estadistico RMSE/o es indicada en la clase
maiz y suelo desnudo. Particularmente, el modelo T¢* Dif. de limites (linea punteada negra)
presenta los mejores resultados con respecto al estadistico RMSE/g, con 0,3 y 0,39 para las clases
maiz y suelo desnudo respectivamente (Fig. 5.15 c). Por otro lado, el estadistico ME muestra que el
método T¢* Dif. de limites se muestra invariante para las diferentes clases analizadas, presentando

valores de ME cercanos a 0 K (Fig. 5.15 d).
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Capitulo VI - RESULTADOS OBTENIDOS A PARTIR DE IMAGENES MODIS

6.1. EVALUACION GLOBAL DE LOS MODELOS

El objetivo de esta seccion es evaluar y analizar la eficiencia del método de remuestreo de datos
térmico a nivel de subpixel utilizando la imagen MODIS Terra adquirida el 23/02/2010. En este
sentido, se propone evaluar la performance en base a los métodos descriptos en el capitulo IV. Para
la obtencion de las imagenes de T (Ver mapa en Anexo VII) se aplicod la ecuacion Split Window
(ecuacion 4.36) y con estos datos se siguid el esquema metodologico presentado en la Figura 4.3
(Capitulo 4), se identificaron las funciones de los limites en el espacio NDVI - T, para la resolucion
de 4 km. La Figura 6.1 muestra las funciones de regresion utilizadas para realizar la agregacion de

la Ts a nivel de subpixel.
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Figura 6.1: Funciones utilizadas en el método para remuestrear datos térmicos a partir de la imagen de T; MODIS-
Terra remuestreada a 4 km. a) Modelo de ajuste lineal del espacio NDVI-T,, b) Ajuste cuadratico (limite seco), c)
Ajuste lineal (limite humedo).

A partir de estas funciones, se realizé un primer analisis global de los métodos considerando 80 %
de la provincia de Buenos Aires, donde se selecciond un area de la region pampeana de
aproximadamente 286.505 km”. Se evalud el comportamiento de las técnicas de remuestreo por
medio de un analisis estadistico comparativo entre la temperatura observada y estimada. En una
segunda aproximacion a escala regional se analizaron dos tipos de cubiertas diferentes dentro de
ambientes bien definidos de la region pampeana. El primer andlisis se realizd sobre un area de
10.120 Km® ubicada en el centro de la provincia de Buenos Aires (partido de Tandil, Azul y
Olavarria), caracterizada por suelos con alta cobertura vegetal para la época del afio analizada. El

segundo andlisis considera suelos desnudos o con baja proporcidon de vegetacion de la parte suroeste

85



de la provincia de La Pampa (partidos de Lihuel Calel, Huacal y Caleu Caleu), abarcando un area

de 4.874 Km?.

La Figura 6.2 muestra la distribucion de los datos estimados y observados por medio de
histogramas de frecuencias. De acuerdo a los resultados obtenidos, los histogramas muestran gran
simulitud en la distribucion de la frecuencias y su localizacion nos permite caracterizar la
temperatura de superficie segin el modelo planteado en clases que presentan un sesgo positivo. El
ancho de los intervalos de temperatura estimados por los métodos en relacion al medido muestra un
adecuado comportamiento con mejores resultados en el modelo T¢* Dif. de limites y el Tg*

GVMlharp (Fig. 6.2d - h).

(@) (0) (c) ()

(e) ) © h)

Figura 6.2: Histogramas de frecuencias para los datos observados y estimados para los diferentes métodos. a) T
obserbada , b) THARP, c) T,*FCLS, d) T,*Dif. Limites, e) T;* NDWlharp, f) T,*NDIlharp, g) T,*SWlharp h)
T, *GVMIharp.)

La asimetria en la distribucion de los datos térmicos se determind en base la skewness, donde los
valores positivos indican que la distribucion tiene tendencia hacia la izquierda de la media. La
estimacioén que mas se acerco a una distribucion simétrica (skewness = 0) es el modelo Ty* FCLS
(Ver Tabla 6.1). Por otra parte, los valores positivos mayores a 1 de la curtosis muestran una
centralizacion de los datos en torno a la media, caracteristica de una distribucion leptocurtica. La

Figura 6.2 también muestra de forma grafica una funcion gausiana que representa de forma teorica
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la normalidad de la muestra. Con el proposito de comprobar la normalidad de los datos observados
y estimados fueron aplicados los test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov y Chi-cuadrado,
tomando en consideracion un intervalo de confianzan de 95 % se aplicaron los test sobre un tamafio
de muestra de 286.505 pixeles en el software estadistico R. De acuerdo al resultado obtenido para
los diferentes test (p-valor de 2,22.107'°), se considera que no existe suficiente evidencia estadistica

para aceptar la hipdtesis de normalidad para el tamafio de muestra analizado.

La estadistica descriptiva ofrece una primera valoracion sobre el comportamiento de cada modelo y
su grado de homogeneidad. En la Tabla 6.1 se presentan los resultados estadisticos de los métodos
aplicados a la imagen de T, MODIS. En esta se presentan los descriptores estadisticos: minimo,
maximo, rango, mediana, media aritmética, rango intercuartilico, desvio tipico y coeficiente de
variacion, skewness y la curtosis de los datos analizados. Ademas se incluyen en la Tabla 6.1 los
estadisticos para la estimacion de los errores (RMSE, ME, RMSE/o y el indice de concordancia de

Willmott).

Estadisticos TsHARP Ts* FCLS Ts* Dif. Ts* Ts* Ts* Ts*
de Limites NDWIharp | NDIlharp SWlharp GVMlIharp

Minimo (K) 2894 288,7 286,2 2894 288,4 289,3 288,4 289,7
1Ier. Cuartil (K) 296,2 296,2 296,1 296,2 296,2 296,2 296,2 296,2
Mediana (K) 297,3 297,3 297,3 297,3 297,3 2974 297,3 2974
Media (K) 297,6 297,6 297,6 297,6 297,6 297,6 297,6 297,6
3er. Cuartil (K) 298,7 298,7 298,8 298,7 298,8 298,8 298,7 298,7
Miximo (K) 308,6 308,6 308,6 308,5 308,6 308,6 308,6 308,6
Rango (mdx-min) (K) 19,26 19,87 22,4 19,18 20,2 19,31 20,2 18,86
Desvio estindar (K) 2,20 2,24 2,34 2,22 2,26 2,24 2,26 2,23
Coef. Variacion (%) 0,74 0,75 0,78 0,74 0,76 0,75 0,76 0,74
Skewness 0,77 0,71 0,57 0,74 0,68 0,70 0,69 0,73
Curtosis 1,38 1,22 0,97 1,29 1,14 116 116 1,25
RMSE (K) 0,78 1,01 0,72 0,83 0,80 0,81 0,74
RE (K) 0,00264 0,00342 0,00243 0,00279 0,00269 0,00273 0,00250
ME (K) 0,00343 0,00373 0,00279 0,01379 0,03565 0,00223 0,01531
d 0,96 0,94 0,97 0,96 0,96 0,96 0,97
RMSE/o 0,35 0,43 0,32 0,36 0,35 0,35 0,33

Tabla 6.1: Estadisticos comparativos entre la imagen de T observada y las estimadas a 1 km de resolucion espacial.

De acuerdo con los descriptores estadisticos de media y mediana, los modelos de remuestreo
presentaron gran semejanza con respecto a los datos observados. Es posible notar que la
variabilidad térmica de los datos estimados a través del modelos Ts* Dif. de limites presento valores

de rango cercano a la T observada (19,26 K con 19,18 K). El desvio estandar y el coeficiente de
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variacion se encuentran en el orden de 2,2 K y 0,74 % respectivamente, siendo el T¢* Dif. de limites

el que guarda mayor grado de similitud a los datos observados.

Por otra parte, el modelo Ty* FCLS mostrd la mayor amplitud en la variabilidad de la Ts con
respecto a los datos de referencia, con una diferencia de 3,14 K. De forma coincidente, los valores

del coeficiente de variacion y el desvio estandar se incrementaron.

En la Figura 6.3 se muestran los boxplots del conjunto de datos, donde se puede notar que los
valores de mediana y rango intercuartilico no varian significativamente con respecto a los datos
observados. De manera generalizada, la T present6 gran cantidad de valores atipicos (outliers) para
los valores de Ty maxima y minima. La aparicién de valores atipicos podria deberse a la presencia
de pixeles cercanos a la mascara de nubes y agua con valores de estimacion anémalos. Por lo tanto,
este defecto no estaria vinculado con la estimacion del método, sino que depende de la calidad

previa del tratamiento de los datos realizado.

1
o

|
8
o

1
o

0o O emmo

Métodos de Remuetreo de Daios Térmicos

Ty Isflarp FCLS FC_dif NDWE NDH  SWI GVMI
Il Il
o
s 3

R

1
[
o

290 295 300 305

Temperaturas (K)

Figura 6.3: Boxplots de los datos térmicos obserbados (Ty) y estimados por los modelos: THARP, T,;*FCLS, T,* Dif. de
limites (FC _dif), T;*NDWTIharp, T,*NDIlharp, T,*SWiharp, T,*GVMIharp.

En la Figura 6.4 se presentan los graficos de correlacion entre la variable dependiente o explicada
(temperatura estimada) y la variable independiente o explicativa (temperatura observada) a una
resolucion de 1 km. En ésta se puede notar que en general los modelos muestran una buena aptitud
y que la mayor correlacion corresponde al modelo de diferencias entre limite himedo - seco (Fig.
6.4.c) y el basado en el indice GVMI (Fig. 6.4.g), con el 89 %. Si ademds se consideran los

estadisticos de cada modelo indicados en la Tabla 5.1, se puede notar que los modelo T* Dif. de
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limites y Tg* GVMlIlharp presentan los menores errores (RMSE), con 0,72 y 0,74 K

respectivamente.

TEMHARP (1 Km)

Ts* dif Limite Humedo-Seco (1 Kn)

Ts™* NDiTharp (1 Km)

305

300

295

290

305

300

205

200

305

300

295

200

— = Y=0.95X+ i3

R*=0.87
Nro:286305

290 205 300

Ts MODIS (1 Km)

(@)

T
305

(¢)

— = F=0.05X+13
Pt R*=0.30
4 Nro:286505
T T T T

200 205 300 305

Ts MODIS (1 Km)

(c)

)
o
-~
~
s
P
s
rs
rd
e
s
P
re
P
-
re
P
-
re
rd
Vs
re
g — = Fe005X+14
e R*=0.87
Nro:286505
T T T T

200 205 300 305

Ts MODIS (1 Km)

Ts* Fune. Cuad. Limite Seco (1 Km)

Ts* NDWiharp (1 Km)

T SWikarp (1 Km)

305

300

205

290

305

360

205

290

305

300

295

290

— = Y=0.95x+11.9
R*=0.81

Nro0:286305
T T T T
200 205 300 305
Ts MODIS (1 Km)
P
0
g
rd
rs
re
rs
re
rs
re
rs
rd
P
~
P
rd
P
rd
e
re
rs
re
b — - F=095K+13
- R*=0.86
- Nro:286505
T T T T
200 205 300 305
Ts MODIS (1 Km)
P
>
rs
re
rs
re
rs
P
re
P
rd
P
P
rd
Ve
re
re
rs
re
rs
s
rd
By — = T=0.95X+12.4
-, Re=0.87
- Nro:286505
T T T T
200 205 300 305
Ts MODIS (1 Km)

1

&9



305
|

300
|

T GVMharp (1 Km)

295
|

— = T=0.95Xx+]3.6
R=0.89

Nro:286505

T T T T

2900 295 300 305

290
|

Ts MODIS (1 Km)
g

Figura 6.4: Modelos de ajuste lineal entre la T, MODIS-Terra vs. T, estimada por los modelos a lkm. a) T; vs.
T,HARP, b) T, vs. T,*FCLS, c) T, vs. T,*Dif. Limites, d) T, vs. T,;*NDWIharp e) T, vs. T,*NDIIharp, ) T vs.
T, *SWiharp g) T, vs. T,*GVMIharp.

La performance del remuestreo a subpixel se estimd en término de RMSE/ g, indicando que los
modelos Ty Dif. de limites y Ty GVMIharp presentaron la mayor eficiencia de agregacion, con 0,32
y 0,33 respectivamente. De forma coincidente, el coeficiente de concordancia de Willmott (d)
presenta valores superiores a 0,96 (Tabla 6.1). Tomando en cuenta la desviacion media del error
(ME) podemos observar que los métodos basados en indices de estrés hidricos (NDWI, NDII,
GVMI) tienden a sobreestimar el célculo, evidenciado por los valores positivos (Tabla 6.1). En
contraposicion, los métodos que sélo dependen de la relacion NDVI - Ty tienden a subestimar el

remuestreo (valores negativos) (Tabla 6.1).

La Figura 6.5 muestra el mapa de T observada a partir de la imagen MODIS (Fig. 6.5 a) y los
mapas de T estimadas a partir de los modelos propuestos (Fig. 6.5 b-h). De acuerdo a los mapas
elaborados es posible notar que los valores de T simulados guardan una estrecha similitud con
respecto a los datos observados. Sin embargo, para los valores méximos de T se indica un mayor

grado de disparidad en la representacion de los datos.
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(a) (b) (c)

@ (¢) ?

© )

Figura 6.5: Mapas de Temperatura de superficie observada. a) imagen MODIS-Terra (1km) y mapas de temperatura
estimadas por diferentes modelos (1km), b) TSHARP, c) T,*FCLS, d) T,*Dif. de Limites, e) T,*NDWIharp, f)
T,*NDlIlharp, g) T, *SWiharp, h) T,* GVMIharp.

En lugar de realizar un andlisis de los modelos para todos los datos disponibles es apropiado

seleccionar muestras de un tamafio que resulte adecuado para la validaciéon de los modelos. Una
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alternativa para lograr muestras homogéneas y representativas es la técnica geoestadistica de
semivariograma que permite disponer de datos de T con independencia espacial (Miller et al.,
2010). Se indica un intervalo de distancia de 20 km para los datos MODIS resultado de considerar
el valor promedio de las orientaciones geograficas N-S y E-O en la imagen. Esta distancia se utilizo
para seleccionar pixeles aleatoriamente usando la herramienta de generacion de datos para testeo
del software ENVI 4.7; a partir del cual se extrajo una muestra correspondiente al 5 % de los

pixeles de la imagen completa.

En la Figura 6.6 se presentan los modelos de ajuste resultado de la comparacion entre la T
observada y estimadas para la muestra de 16.313 pixeles extraidos de la imagen MODIS Terra
utilizando el semivariograma. De acuerdo a los resultados, se observa que los R* son semejantes a
los logrados en el analisis global (Fig. 6.4). De este modo el muestreo de datos a partir de la técnica

de semivariograma permite validar los modelos de regresion de forma mas consistente.
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Figura 6.6: Modelos de ajuste lineal entre la T, MODIS - Terra vs. Ty estimada por los modelos a 1 km, aplicando
muestreo aleatorio de datos térmicos para toda la imagen. a) T, vs. THARP, b) T, vs. T,*FCLS, ¢) Ty vs. T,*Dif.
Limites, d) T; vs. T;*NDWlharp e) T, vs. T,*NDIlharp, f) T, vs. T,*SWlharp g) T, vs. T,*GVMIharp.

6.2. E VALU4CION DE LOS MODELOS EN UN AREA CON ALTA PROPORCION DE
VEGETACION

Desde el punto de vista aplicado suele ser de relevancia estudiar areas de alta cobertura vegetal o
con maxima proporcion de suelo desnudo. Entonces, se hace necesario evaluar los métodos en
relacion al tipo de cobertura. A continuacion se evaliian los modelos de remuestreo observando el
comportamiento sobre diferentes cubiertas para la imagen MODIS Terra del 23/02/2010. Se evalu6
la metodologia para suelos con alto porcentaje de superficie cubierta por vegetacion natural y para

cobertura parcial y suelo desnudo en diferentes regiones de interés.

En la Figura 6.7 se observa la region de interés con una proporcion de vegetacion mayor al 70 %

que equivale a 10.120 km? dentro de la escena de la provincia de Buenos Aires.
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Figura 6.7: Mapa de T;en drea con alta cobertura vegetal y mapa de P, (esquina superior derecha).

Los estadisticos descriptivos del conjunto de datos considerados son resumidos en la Tabla 6.2. Se
observan variaciones poco significativas entre los valores estimados por los modelos de agregacion
a partir de lo indicado por los valores de rango, desvio estdndar y coeficiente de variacidon. Sin
embargo, segun muestra la Tabla 6.2, el valor de rango que guarda mayor semejanza en

comparacion con lo observado son indicados por el modelo Tg* Dif. de limites, con 6,34 K.

Estadisticos Ts MODIS  TsHARP  Ts* FCLS Ts* Dif. Ts* Ts* Ts* Ts*
(1 Km) de Limites NDWIharp  NDIIharp SWiharp GVMIharp

Minimo (K) 293,5 292,4 293,5 293,5 293,3 293,5 293,4
Ier. Cuartil (K) 294,9 2949 295,0 295,0 295,0 295,0 294,9 295,0
Mediana (K) 296,0 296,1 296,1 296,1 296,1 296,1 296,1 296,1
Media (K) 296,2 2962 2962 296,2 2963 296.3 296,2 2963
3er. Cuartil(K) 2975 2975 2976 2975 2976 297,6 297,6 297,6
Miximo(K) 2997 3006 3025 299,8 3018 301,7 301,0 3007
Rango (mdax-min) (K) 6.34 7,15 10,01 63 832 8,44 7,48 7,26
Desvio estindar (K) 1,46 1,46 1,52 1,46 1,48 1,47 1,47 1,47
Coef. Variacion (%) 0,49 0,49 051 0,49 05 0,49 0,49 0,49
Skewness 0,249 0,241 0232 0,227 0274 0237 0,255 0228
Curtosis -1,08 1,09 0,87 112 -0,99 1,02 1,06 1,08
RMSE (K) 0.35 042 0.39 036 0,43 0.33 0,40
RE (K) 00023 0,0028 0,005 0,0018 000184 0,0011 0,0022
ME (K) 00352 0,0398 0,0334 0,0579 007192 0,0399 00526
d 0,98 0,97 0,98 0,98 0,97 0,98 098
RMSE/o 024 027 0.26 0,24 029 0,22 027

Tabla 6.2: Estadisticos comparativos entre la imagen de T observada y las estimadas a 1 km de resolucion espacial.
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Segun lo indicado de la Tabla 6.2, la asimetria de la distribucion de los datos térmicos para el
conjunto de los modelos empleados presenta sesgo hacia la izquierda de la media aritmética
(skewness positivo). Los valores negativos de curtosis y el histograma de frecuencia normalizada
presentado en el Figura 6.8 indican que la distribucion de los datos es binomial. Se comprob¢6 la
normalidad de los datos muestreados aplicando los test Kolmogorov - Smirnov 'y Chi - Cuadrado
para un intervalo de confianza de 95 %. El valor indicado por el estadistico p-valor (2,22.107'°)

sugiere que no existe evidencia significativa para aceptar la hipotesis de normalidad.

wencias Normalizadas

Ts MODIS (I Km)

Figura 6.8: Histogramas de frecuencias normalizadas para los datos observados de T

La Figura 6.9 se presentan los boxplots de los datos contenidos en la muestra, donde se observa una
alta simetria de las cajas y bigotes con poca presencia de valores atipicos, indicando diferencias

pocos significativas en los valores estimados.

SWI GVMI

Métodos de Remuetreo de Daios Térmicos
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Temperaturas (K)

Figura 6.9: Boxplots de los datos térmicos obserbados (T,) y estimados: THARP, T, *FCLS, T,* Dif. de limites
(FC _dif), T,;*NDWlharp, T,*NDIIharp, T,*SWiharp, T,*GVMIharp.
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El modelo THARP, el T#NDWlharp y el T *SWlharp presentan los menores errores en la
estimacion de la T,, con RMSE de 0,35 - 0,36 y 0,33 y RE de 0,0023-0,0018 y 0,0011
respectivamente. De forma coincidente con los resultados mostrados anteriormente, el RMSE/

indica que los métodos citados poseen la mejor performance, con 0,24 y 0,22 respectivamente.
Segun lo indicado en la Tabla 6.2, los resultados mostrados por el indice de concordancia de
Willmott (d) permanece invariante y los valores positivos de ME evidencian que la mayoria de los

modelos aplicados sobrestiman la T.

En la Figura 6.10 se presentan los ajustes lineal entre la T observada y estimada para los diferentes
modelos de agregacion a una resolucion de 1 km. También se observa que la totalidad de los
modelos analizados poseen un alto porcentaje de datos correlacionados para las variables
consideradas (> 90 %). Los modelos THARP, el T, NDWIharp y el T, SWlharp presentaron los
mejores ajustes en término del R%, con 0,94. Es de destacar que dos de los modelos (T;HARP,
TS*SWIharp), utilizan s6lo pardmetros extraidos del espacio contextual NDVI - T,. Es importante
tener en consideracion que se puede obtener buena agregacion a nivel de subpixel de los datos
térmicos para zonas con alta proporcion de vegetacion utilizando modelos parametrizados

unicamente en el diagrama NDVI-T,.
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Figura 6.10: Modelos de ajuste lineal entre la T, MODIS-Terra vs. T, estimada por los modelos a 1km en el area con
alta proporcion de vegetacion. a) Ty vs. TSHARP, b) T, vs. T,*FCLS, ¢) T, vs. T,*Dif. Limites, d) T, vs. T,*NDWTharp e)
Ts vs. T, *NDITharp, f) Ty vs. T*SWiharp g) T, vs. T,*GVMIharp.
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6.3. EVALUACION DE LOS MODELOS EN UN AREA CON BAJA PROPORCION DE
VEGETACION

Para evaluar el comportamiento del remuestreo de datos térmicos sobre suelo desnudo, se
seleccion6 un area con reducida cobertura vegetal dentro de la escena correspondiente al sureste de

la provincia de La Pampa, comprendiendo a los partidos de Lihuel Calel, Huacal y Caleu Caleu

(4.874 km?) (Fig. 6.11).

Figura 6.11: Mapa de T;en area con baja proporcion de vegetacion y mapa de P, (esquina superior derecha).

Los modelos de remuestreo subpixel fueron implementados para la region seleccionada sobre la
imagen MODIS Terra del 23/02/2010. Sobre la base de las funciones presentadas en la Figura 6.1

(a, b, ¢), se siguio el esquema metodologico presentado en la Figura 4.2.

En la Tabla 6.3 se presentan los resultados estadisticos del remuestreo de datos térmicos para la
region de suelos con baja proporcidon de vegetacion presentada en la Figura 5.11. En funcién a los
valores de T indicados en la Tabla 6.3 es posible notar que la variabilidad térmica de la region de
interés se incrementod significativamente con respecto a los datos presentados para zonas con alta
proporcion de vegetacion (Tabla 6.2). Esta variacion es tipica de zonas con suelo desnudo himedo
y seco. Ademads, muestra alta similitud entre los estadisticos descriptivos de los datos observados y
estimados, con media aritmética de 301,5 K para el conjunto de modelos y rangos de temperatura
entre 10,84 y 11,34 K. Se nota que el modelo T GVMIharp presenta una variabilidad térmica

similar a los datos observados.
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Estadisticos Ts MODIS TsHARP  Ts* FCLS Ts* Dif. Ts* Ts* Ts* Ts*
(1 Km) de Limites NDWIharp NDIlharp SWlharp GVMIharp

Minimo (K) 297,8 297,6 297,0 297,8 297,3 297,2 297,6 297,7
1er. Cuartil (K) 299,3 299,3 299,3 299,3 299,3 299,3 299,3 299,3
Mediana (K) 301,0 301,0 301,0 301,0 301,0 301,0 301,0 301,0
Media (K) 301,5 301,5 301,5 301,5 301,5 301,5 301,5 301,5
3er. Cuartil (K) 303,4 303,5 303,5 3034 303,5 303,5 303,5 303,5
Maximo (K) 308,6 308,6 308,6 308,5 308,6 308,6 308,6 308,6
Rango (mdx-min) (K) 10,87 10,93 11,61 10,69 11,27 11,34 10,97 10,84
Desvio estandar (K) 2,48 2,49 2,51 2,49 2,51 2,51 2,50 2,49
Coef. Variacion (%) 0,82 082 0.83 0,82 0.83 0.83 0,82 0,82
Skewness 0,57 053 0,49 0,54 0,50 0,50 0,52 0,53
Curtosis -0,73 -0,79 -0,79 -0,78 -0,79 -0,79 -0,79 -0,79
RMSE (K) 0,66 0,69 0,67 0,68 0,68 0,66 0,66
RE (K) 0,0022 0,0023 0,0022 0,0022 0,0022 0,0022 0,0021
ME (K) -0,013 -0,020 -0,007 -0,022 -0,016 -0,013 -0,0083
d 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98
RMSE/o 0,26 027 0,27 027 027 0,26 0,26

Tabla 6.3: Estadisticos comparativos entre la imagen de T, observada y las estimadas a 1 km de resolucion espacial.

En la Figura 6.12 se muestran los boxplots de la muestra de suelo seleccionada donde es posible
observar la semejanza en los valores de mediana y tamafo de las cajas, caracterizado por ausencia
de valores atipicos (en zonas semiaridas no se observan por lo general efectos de cuerpos de agua y

exista baja probabilidad de presencia de nubes).

Métodos de Remuetreo de Datos Térmicos
TsHarp FCLS FC dif NDWI NDII  SWI GVMI
| |

298 300 302 304 306 308

Temperaturas (K)

Figura 6.12: Boxplots de los datos térmicos obserbados (Ty) y estimados: T,HARP, T,*FCLS, T,* Dif, de limites
(FC dif), T,;*NDWlharp, T;*NDITharp, T,*SWiharp, T,*GVMIharp

Por otro lado, la distribucion de los datos muestra simetria con sesgo hacia la izquierda de la media

aritmética (skewness positiva). En la Figura 6.13 se muestra el histograma de frecuencia
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normalizada indicando la densidad de los punto observados, donde se puede notar que la

distribucién de los mismos no indican una tendencia normal.

06

Frecuencias Normalizadas
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Figura 6.13: Histogramas de frecuencias normalizadas para la T en area con baja cobertura vegetal.

En la Figura 6.14 se presentan los modelos de ajuste entre la T observada y estimada a partir de los
modelos de remuestreo. Los ajustes indican que la totalidad de los modelos lograron predecir entre
el 91 y 93 % de las estimaciones de Ts. Puntualmente, el R2 y RMSE/ muestran que los modelos
TsHARP y el Ts*GVMIharp obtuvieron la mayor precision en la agregacion de los datos, con 0,93
y 0,26 respectivamente. En término del RMSE (0,66 K) y RE (0,0022 K) los modelos TsHARP y el

Ts*GVMIharp obtuvieron los menores errores estadisticos.
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Figura 6.14: Modelos de ajuste lineal entre la T, MODIS-Terra vs. T, estimada por los modelos a 1km en drea con
reducida proporcion de vegetacion (4756 pixeles). a) T,vs. THARP, b) T, vs. T,*FCLS, ¢) T, vs. T,*Dif, Limites, d) T,
vs. TENDWiharp e) T vs. T*NDITharp, f) Ts vs. T,*SWiharp g) T, vs. T,*GVMIharp.
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Capitulo VII - VALIDACION DE MODELOS

Considerando la buena performace mostrada por el modelo Ty* Dif. de limites, para diferentes
resoluciones y condiciones de superficie, se realizé la validacion con medidas in sifu de la EBE y
con datos de las campafias previas de validacion (Tesis de Mdaster, Vazquez, 2008) realizadas en el
ambito del Instituto de Hidrologia de Llanuras. Entonces, para la validacion de la informacion
correspondiente a la captura de las 14:45 am del dia juliano 54 de 2010 se utilizaron los datos
registrados por el sensor CG3 de la estacion de BE y el sensor IRR-P térmico (Establecimiento
Laura Leuft; 37° 14°S, 59° 34°0). Estos sensores se ubican en una parcela con cobertura de soja de
primera en la que la estacion se ubica en el medio del predio con la configuracion indicada en el
capitulo 3. La Figura 7.1 muestra el comportamiento de la temperatura radiativa de la cubierta de
soja para las 24 horas del dia juliano 54 con resolucion temporal de 15 minutos. Ademas se puede
notar la diferencia entre la T en el momento de paso de la misiéon Landsat y de la mision EOS -
Aqua (1 K en el caso analizado en la Fig. 7.1). Para la validacion se tom¢ el dato de T registrado al

momento de la captura de la imagen considerando las correcciones correspondientes de emisividad

del cultivo.
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Figura 7.1: Variacion diaria de la temperatura captada por el sensor IRR-1505 de la CNR 1.

Dado que la parcela presenta condiciones Optimas de fertilidad y no se observan variaciones
significativas en la disponibilidad de agua en el suelo (observada por la alta reflectividad en el IRC
e IRM) se considera que el valor de T (y el error propio del sensor) registrado es representativo y
que el mismo puede compararse con el logrado luego del remuestreo. Al comparar los resultados en

el pixel en el que se encuentra la estacion se observa que la Ty fue de 294,87 K y el logrado del
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remuestreo MODIS fue de 293,93 K; mientras que para Landsat el valor fue de 292,90 K. La baja

variacion es consecuencia de la alta homogeneidad en la parcela bajo estudio.

La validacion de los datos térmicos remuestreados proveniente de IS MODIS Terra (10/11/2006) y
Landsat TM (11/11/2006) se realizdé a partir de una coleccion de datos obtenidos en forma de
transecta en el marco de la validacion de Indices de Estrés Hidrico por Véazquez (2008). La
transecta fue realizada en una parcela con trigo ubicada en la unidad productiva llamada “Tata
Dios” (linea amarilla; Fig. 7.2). Se identificaron los puntos de medicion a partir de coordenadas
GPS (Global Positioning System) en latitud/longitud con el elipsoide WGS 84, en un area de interés
de 10 ha. Se realizaron 38 observaciones in situ de la T cada 10 m utilizando un radiometro IRT

portatil marca EVEREST, entre las 11 y 12:45 am.

Figura 7.2: Recorte de la imagen captada por el sensor TM del dia 11/11/2006 (RGB 432) y transecta de validacion
(en amarillo).

La Figura 7.3 muestra la distribucion de los valores de T para la transecta identificada en terreno, la
derivada de la IS MODIS Terra y Landsat TM remuestreadas las imagenes a 30 m de resolucion
espacial. Fue posible comparar los datos remuestreados con las medidas de terreno a partir de
agrupar las 38 observaciones cada 3 medidas y conformar de esta manera el valor promedio de un
pixel de 30 m. Sin embargo, es importante aclarar que el area que toma la imagen MODIS no se
corresponde con pixeles cubiertos por trigo, sino que, el resultado del remuestreo de T de la imagen
de 1 km corresponde a la parcela de interés y a las aledafias (de menor cobertura vegetal) y por lo

tanto, no representativa de las condiciones de una cubierta vegetal. Tal como se observa en la
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Figura 7.3 los valores de remuestreco de MODIS se encuentran muy por encima de los
correspondientes al cultivo de trigo. De acuerdo a medidas de T realizadas por Vazquez (2006), en
suelos completamente desnudos o con nula cubierta vegetal, los valores pueden superar los 300 K a
la hora de paso del satélite (Fig. 7.3 linea punteada negra). Por lo tanto la diferencia no se debe al
método de remuestreo aplicado sino que se debe a que el area presentaba caracteristicas no
adecuadas para la resolucion de MODIS y por ello las medidas de terreno no son representativas de

las de satélite.

En cuanto al comportamiento observado con Landsat TM el valor medio logrado con el método T*
Dif. de limites es de 292,58 K £ 0,9 y el correspondiente a la transecta es de 291,37 K + 1,1. Si bien
a escala puntual los valores muestran una variabilidad que puede ser considerada significativa no lo
es asi a escala de parcela y por lo tanto el método es dptimo a la escala de trabajo considerada (10

ha) (Fig. 7.3 linea guion azul y linea llena naranja).
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Figura 7.3: T, (K) en los puntos de la transecta de terreno y los logrados con el método T,* Dif. de limites.
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PARTE IV

CONSIDERACIONES FINALES y RECOMENDACIONES
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CONSIDERACIONES FINALES

Se evaluaron seis modelos de remuestreo de datos térmicos que utilizan y combinan informacion
espacial de las misiones satelitales MODIS Terra y Landsat TM utilizando el diagrama NDVI - Ty
como base contextual. E1l NDVI y la Ts como variables biofisicas que intervienen el balance de
energia, son clave en la precision de los modelos de remuestreo empiricos. Si bien es valido utilizar
datos térmicos sin pre-procesamiento, la certeza final del modelo aplicado esta en relacion directa

con correcta estimacion de las variables que integran el dicho espacio.

La forma de identificar los limites seco y himedo condiciona significativamente la precision de los
modelos basados en la relacion NDVI-T;. Entonces, se sugiere profundizar el estudio de la funcion
cuadratica como forma de identificar el limite seco del diagrama NDVI-Ts ya que éste representa el
proceso fisico metabdlico con un limite maximo (punto maximo de la funcidon cuadratica) que no

representa la funcion lineal.

Esta investigacion mostré que los modelos de remuestreo de datos considerados son utiles para
representar patrones espaciales de Ty con razonable precision dentro de cada pixel MODIS y
Landsat TM sobre la regién sub-humeda pampeana. Sin embargo, la region presenta una gran
heterogeneidad de uso del suelo a escala de parcela, representada por diferentes tipos de cultivos y
estadios de crecimiento. Se observo que los datos térmicos presentan una alta dispersion para los
valores de Ty mas bajos, caracteristicos de zonas con vegetacion en buenas condiciones hidricas.
Esto permite pensar que en estudios de estrés hidrico no tendria relevancia estimar con precision la
T para valores bajos, siendo factible el uso de modelos que tengan alta dispersion en valores bajos

y baja dispersion para valores altos de T.

Estudios recientes, muestran que los errores producidos por los modelos T(HARP son del orden de
los 2 a 3 K (Kustas et al., 2003; Agam et al., 2007 (a-b); Mukherjee, 2008, Wang y Liang, 2009;
Chan et al., 2010, Jeganathana et al., 2011; Yang et al., 2011); mientras que los modelos
propuestos en esta tesis han mejorado significativamente la precision de la estimacion de la T, con
errores inferiores al kelvin. Los resultados estadisticos derivados de la validacién metodolédgica de
los muestreos realizados con IS MODIS y Landsat sugieren que el modelo de remuestreo basado en
la diferencia de limites es el modelo que present6 la mejor performance de la T a nivel de subpixel.
El modelo THARP y el T * Dif. de limites mostraron resultados similares en la disgregacion de

datos térmicos a nivel de subpixel; sin embargo, el modelo T * Dif. de limites muestra un
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comportamiento mas estable en el remuestreo de IS de baja resolucion (MODIS Terra) hacia

imagenes de alta resolucion espacial (Landsat TM).

La sensibilidad de los modelos depende de la proporcion de suelo desnudo y de vegetacion para
cada pixel remuestreado. Esto tltimo se observa en la performance de los modelos en IS MODIS,
donde los errores estadisticos en términos del RMSE son menores en zonas con alto P, (menores a
0,43 K) y mayores en zonas de baja P, con baja humedad (del orden de 0,69 K). Ademas es
importante indicar que los modelos que utilizan indices de estrés hidrico para la simulacion de la T,
no demostraron ser mas precisos que los modelos basados en el espacio NDVI - T,. Por lo tanto, se
deberian seguir otras lineas de investigacion probando con otras variaciones metodoldgicas a afecto

de perfeccionar los resultados obtenidos.

En imagenes Landsat TM el modelo de T¢* Dif. de limites mostrd6 mejor performance para los
diferentes tipos de coberturas analizadas para los estadisticos R*, RMSE y RMSE/ . Al evaluar el
comportamiento en cultivo de maiz y en suelo desnudo humedo los resultados indicaron que las
clases presentaron un 90 y 85 % de performance y RMSE de 0,33 K y 0,54 K respectivamente. Los
resultados indican que la humedad del suelo y el contenido de agua en las plantas es un parametro
de extrema importancia en la estimacion de la T a alta resolucion espacial y debe de ser tenido en

cuenta al momento de modelar.

El modelo T¢* Dif. de limites presenta una buena aptitud para los sistemas suelo agua planta
analizados a diferente resolucion espacial y ademas, mostrd buenos resultados en comparacion
medidas realizadas in situ para un cultivo de soja y otro de trigo. Si se considera la escala de trabajo
utilizada en la parcela de trigo seria recomendable realizar la validacion del modelo T Dif. de
limites en un 4rea de mayor extension a la utilizada en este trabajo para una adecuada valoracion de

los remuestreos MODIS (preferentemente mayor al5000 ha).

Disponer diariamente de datos térmicos de alta o moderada resolucion espacial (< 250 m) a partir
del uso conjunto de informacién proveniente de diferentes misiones de satélite seria un paso
significativo para el conocimiento de comportamiento de la T, y condiciones de estrés hidrico en
regiones agricolas de gran heterogeneidad como la regién pampeana sub-hiimedo. Basado sobre la
evidencia obtenida en este trabajo, el modelo de Ty* Dif. de limites es recomendado para la

obtencion de mapas regionales de Ty a alta resolucion espacio - temporal.
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Si bien los resultados obtenidos en este trabajo son coincidentes con los observados por otros
autores en otras regiones del mundo (EE.UU e India), constituye el primer antecedente en la region

pampeana sub-humeda.

RECOMENDACIONES

Los datos agregados de IS de baja resolucion no siempre son representados de forma adecuada a
nivel de subpixel. Una inadecuada co-registracion (errores mayores a 1 pixel) y remuestreo en
escalonamiento no multiplo (por ejemplo: remuestreo de imagenes Landsat TM de 120 m a tamafio
de pixel MODIS de 250 m) conduce a incrementos en la incerteza de la agregacion de los datos
térmicos. Entonces, se sugiere que los modelos de remuestreo deben ser planteados en pasos
escalonados (por ejemplo: 1 Km, 750 m, 500 m y 250 m para IS MODIS), a fin de evitar la pérdida

de variabilidad y obtener un mejor resultado en la agregacion de la T.

Como perspectiva futura se intentara implementar métodos de remuestreo utilizando datos térmicos
del sensor NIRST (SAC-D), vuelos con UAV (aviones no tripulados) y datos diarios adquiridos por
el sensor MODIS.
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ANEXOS

ANEXO I: Rutina de modelos de regresion lineal y estadisticos en R Statistic.

Cargar las ROI'’s con datos extraidos de ENVI

source('readEnviROLr")
x<-readEnviROI('suelo2.txt")

Modelos de Regresion Lineal Limite Seco

plot(x[[1]][,11.x[[1]][,2],pch=1,xlim=¢(0,1), ylim = range(280,310),font=8,col="orange',

bg='orange', cex=1, font.lab=8,xlab="NDVI Landsat 5 TM 120 mtrs',ylab="Ts Landsat 5 TM (K)

120 mtrs'")

regress<-Isfit(x[[1]][,11.x[[11][,2])

Is.print(regress)

abline(Isfit(x[[1]][,11,x[[1]1[,2]), col=4, Ity=1, Iwd=2)
summary(regress)

savefont<-par(font=8)

legend("bottomleft", c("Y=-6.5X+294","R?*= 0.90","Nro:7262"),lty=c(1,0,0),col=c(4,0,0),lwd=2)

Modelos de Regresion Cuadratica Limite Humedo

A<X[[HILIP*[[11L1]

Im.x<-Im(x[[1]][.2]~x[[1]][,1]+A)
plot(x[[1]][,2]~x[[1]][,1],font=8,font.lab=8,xlab="NDVT',ylab="Ts(K)',col="5")
print(Im.x$coef)

summary(lm.x)

savefont<-par(font=8)

legend("bottomleft", c("Y=-24.88X+15.77X+305.37","R*= 0.98","Nro:281"))
length(x[[11][,1])

NDVI<-x[[1]][,1]

Ts<-x[[1]][.2]

quadratic.lm <- Im(Ts ~ poly(NDVI, 2))

Xsort <- sort(NDVI)

plot(NDVI, Ts,xlim=c(0,1),ylim=c(280,310),font=8, pch=1,col='orange', bg='orange', cex=1,
font.lab=8, ylab="T's Landsat 5 TM (K) 120 metros', xlab="NDVI Landsat 5 TM 120 metros')
lines(Xsort, predict(quadratic.Im, listtNDVI=Xsort)), col=4, Ilty=1, lwd=2)
savefont<-par(font=8)

legend("bottomleft", c("Y=-
16.6X2+9X+305","R?=0.87","Nro:201"),Ity=c(1,0,0),col=c(4,0,0),lwd=2)
summary(quadratic.lm)

print(quadratic.Im$coef)

length(x[[1]][,1])
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Modelos de Regresion Lineal

plot(X[[1T1[,1].x[[1]][,2],pch=1,col=2,font=8, xlim=c(285,305), ylim
=c(285,305),font.lab=8,xlab="TsLandsat 5 TM (30 m)',ylab="Ts*HARP (30
m)',font.main=8,main='Suelo Desnudo')

regress<-Isfit(x[[ 1]][,11.x[[11][,2])

Is.print(regress)

abline(Isfit(x[[ 1]][,11,x[[1]][,2]),1ty=5,col=4,lwd=2)

savefont<-par(font=8)

legend("bottomright", ¢("Y=0.99X+2.55","R?*= 0.69","Error
Tipico:0.89","Nro:1103"),Ity=c(5,0,0,0),col=c(4,0,0,0),lwd=2)

Boxplots

par(font.lab=8)

par(font.axis=8)

boxplot(x[[1]][,1 L.x[[11L21x[[11L3Lx[TTILALXITILS1x[[1111,61,x[[1]][,8], horizontal= TRUE,
col=c(4,2,3,1,5,8,'orange"), notch=TRUE, xlab="Temperaturas (K)',ylab="Métodos de Remuetreo de
Datos Térmicos Landsat 5 TM (30 m)',
names=c('Ts','TsHarp','FCLS','FC_dif','SWI','NDII',)GVMI"))

Estadisticos

length(x[[1]][,1])
summary(x[[1]][,1])

sd(x[[1]I[.1])

Rango1<-max(x[[1]][,1])-min(x[[1]][,1])
print(Rango1)

CV<-sd(x[[1]][,1])/mean(x[[1]][,1])*100
print(CV)

RMSET<-sqrt(sum((x[[11][,2]-x[[1]][,1])*2)/length(x[[1]][,1]))
print(RMSE1)

REI<-(RMSE1/X[[1]][,1])
summary(RE1)

ME<-sum(x[[1]][,2]-x[[1]][,1])/length(x[[1]][,1])
print(ME)

skewness=function(x) {
m3=mean((x-mean(x))"3)
skew=m3/(sd(x)"3)
skew}
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skewness(x[[1]][,1])

kurtosis=function(x) {
m4=mean((x-mean(x))"4)
kurt=m4/(sd(x)"4)-3

kurt}

kurtosis(x[[1]][,1])

d<-(1-((sum((x[[171[,2]-x[[171[,11)"2))/(sum((abs(x[[ 11][,1]-mean(x[[ 1]][,2]))+abs(x[[ 1]][,1]-
mean(x[[1]][.21)))"2))))
print(d)

a<-(sqre(sum((x[[1]][,2]-x[[1]][,1])*2)/length(x[[1]][,11)))/sd(x[[11][,2])
print(a)

Test de Normalidad Kolmogorov-Smirnof

ks.test((x[[1]][,1]), " pnorm",mean=mean(x[[1]][,1]),sd=sqrt(var(X[[ 1]][,1])))

Test de Normalidad Chi Cuadrado

chisq.test(hist((x[[1]][,1]-
mean(x[[1]][,1]))/sd(x[[1]][,1]),freq=FALSE,ann=FALSE,breaks=100,col=4,font=8,)$count)

curve (dnorm, col=1,add=TRUE, lwd=2)

title (main = NULL, sub = NULL, xlab = 'Ts Landsat(30 m)', ylab ="Frecuencias Normalizadas',
font.lab=8)

Andlisis de Residuos

Im.x <-Im(x[[1]][,1]~x[[11][.2])

opar <- par(mfrow = ¢(2,2), oma = ¢(0, 0, 1.1, 0))
savefont<-par(font=8)

plot(Im.x, las = 1,font=8,font.lab="8")

par(opar)
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ANEXO II: Parametros de calibracion Landsat TM.

Tabla 1. Coeficientes de ganancia y pérdida de sensor TM (Chander et. al., 2007).

Ganancia (G;) Perdida (B,)

1 0,762824 -1,52

Sensor TM B 1,442510 -2,84
3 1,03980 -1,17
4 0,872588 -1,51
5 0,119882 -0,37
6 0,055158 1,2378
7 0,065294 -0,15

Tabla 2. Constantes de irradiancia solar espectral exoatmosférica (USGS, 2007 y 2008).

Ezo (W m?um™)
1957,00

1826,00

1554,00

1036,00

215,00

80,67

Sensor TM

~N R W N~

Tabla 3. Longitud de onda efectiva para la region VIS e IRC sensor TM.

Bandas Am (UM)
1 (azul) 0,485

Sensor TM 2 (verde) 0,560

3 (rojo) 0,660

4(IRC) 0,80
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ANEXO III: Mapas de secuencia metodoldgica para la estimacion de la T para la imagen Landsat

5 TM adquirida el 23-02-2010. Datum WGS - 84, Sistema de proyeccion cartografica UTM zona 21
S.
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ANEXO IV: Rutina de agregacion de pixeles en lenguaje IDL.

function ValorCentral, M, Xini, Xfin, Yini, Yfin

return, M[Xini+round((Xfin-Xini)/2),Xini+round((Yfin-Yini)/2)]

end

function ValorPromedio, M, Xini, Xfin, Yini, Yfin

return, mean (M[Xini:Xfin, Yini:Yfin])

end

function ValorMedio, M, Xini, Xfin, Yini, Yfin

return, median (M[Xini:Xfin, Yini:Yfin])

end

function DesvioEstandar, M, Xini, Xfin, Yini, Yfin

return, STDDEV (M[Xini:Xfin, Yini:Yfin])

end

function resample, M1, R1l, R2, Tipo

rel= round (R2/R1)

sizem2 = size (M1, /dimension)/rel

M2 = fltarr (sizem?2)

for i= 0,sizem2[0]-1 DO BEGIN

for j= 0,sizem2[1]-1 DO BEGIN

M2[i,j]= call function(tipo, M1, i*rel, (i+l)*rel-1, j*rel,

endfor

endfor

return, M2

(3+1) *rel-
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end

Definiciones

PATH = 'C:\Us

archivoIn =

archivoOut
R2 = 120
envi, /restor

envi init, /b

ers\Martin\Desktop\"'

PATH+'Landsat GVMI (960x960pixeles) 30mtrs'

PATH+'Landsat GVMI (120m) .img'

e base save files

atch mode

FORWARD FUNCTION envi_select, ENVI GET DATA,envi file query, envi get map info

ENVI_OPEN FILE, archivoIn, r fid=fid

ENVI_FILE QUERY, fid, ns=ns, nl=nl

dims = [-1, O

, ns-1, 0, nl-1]

M1 = ENVI_GET DATA(fid=fid, dims=dims, pos=0)

map info = envi_get map info(fid=fid)

Rl = map info.ps[0] ; Esto es posible si tiene la misma resolucidén en
horizontal y vertical.

M2 = resample (M1,R1,R2, 'ValorPromedio')

pos=[1,2]

Actualizo el tamafio del pixel de la imagen original a la imagen de salida

map_info.ps =

ENVI_WRITE ENVI_FILE, M2, out name=archivoOut, map info=map info

END

[R2, R2]

metros
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ANEXO V: Modelos de regresion lineal y cuadratica para identificar los limites a distintas

resoluciones de la imagen Landsat 5 TM, fecha de adquisicion 23/02/2010.

Resolucion espacial a 960 m.

Limite Central Limite Seco

Resolucion espacial a 720 m.

Limite Central Limite Seco

Resolucion espacial a 240 m.

Limite Humedo

Limite Humedo
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Limite Central Limite Seco Limite Humedo

Resolucion especial a 120 m.

Limite Central Limite Seco Limite Humedo
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ANEXO VI: Histogramas de frecuencias de muestra de datos Landsat TM de 57.481 pixeles.
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ANEXO VII: Mapas de secuencia metodologica para la estimacion de la T en imagen MODIS
Terra adquirida el 23-02-2010. Datum WGS-84, Sistema de proyeccion cartografica UTM zona 21
S.
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