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RESUMO

A estimativa acurada da evapotranspiracdo (ET) é essencial para diversas aplicacfes
na gestdo de recursos hidricos. O uso de modelos de ET que utilizam produtos de
sensoriamento remoto vem crescendo nos ultimos anos com o desenvolvimento de
novas tecnologias como computacdo em nuvem, deep learning e processamento de
alta performance. Esse estudo apresenta o geeSEBAL, uma nova ferramenta para
estimativa automatica de ET baseado no modelo Surface Energy Balance Algorithm for
Land (SEBAL) e desenvolvido utilizando a plataforma Google Earth Engine (GEE). O
uso de imagens Landsat e dados meteorologicos do Global Land Data Assimilation
System (GLDAS) permite a estimacédo de longas séries temporais de ET. A estrutura
da ferramenta € apresentada, bem como estudos de caso em diferentes condicdes
climaticas do Brasil através da validacdo da estimativa de ET diaria com dados de torres
de fluxo com medicfes de covariancia de vortices turbulentos (EC) nos biomas da
Amazobnia, Cerrado, Pantanal e Pampa. As estimativas da ET diaria apresentaram uma
média de RMSD de 0,75 mm dial, com um total de 224 imagens Landsat processadas.
Por fim, & apresentado uma longa série temporal de ET (1984-2019) para uma pequena
area localizada no bioma Cerrado, caracterizado por uma intensa expansao de
agricultura com sistemas de irrigagfes. A ferramenta esta disponivel na plataforma
GitHub (https://github.com/et-brasil/geesebal) e possui uma versdo com interface
grafica do usuario (https://etbrasil.org/geesebal), permitindo importantes avancos na

gestao de recursos hidricos em relagcdo a mudancas na ET.

Palavras-chave: Google Earth Engine, SEBAL, Landsat, GLDAS.



ABSTRACT

An accurate estimation of evapotranspiration (ET) is essential for many applications in
water resources management. ET models using remote sensing products have
flourished in recent years with new technologies as cloud computation, deep learning
and high performance computing. This study presents geeSEBAL, a new tool for
automatic estimation of ET based on the Surface Energy Balance Algorithm for Land
(SEBAL) model and developed within the Google Earth Engine platform (GEE). The
usage of Landsat images and meteorological data from the Global Land Data
Assimilation System (GLDAS) allows estimating long term ET series. The tool
framework is introduced, and case studies across multiple climate conditions in Brazil
are presented by validating daily ET with eddy covariance (EC) data in the Amazon,
Cerrado, Pantanal and Pampa biomes. Daily ET estimations yielded an average RMSD
of 0.75 mm day, with a total of 224 Landsat images being processed. Finally, we
present a long term ET assessment (from 1984 to 2019) in a small area located in the
Cerrado biome, characterized by an intense irrigated cropland expansion over the last
decades, demonstrating the potential of the tool to understand the effects of land cover
changes and water use in agriculture. The tool is freely available on GitHub
(https://github.com/et-brasil/geesebal) and has a graphical user interface
(https://etbrasil.org/geesebal), allowing important advances in water resources

management regarding ET changes.

Keywords: Google Earth Engine, SEBAL, Landsat, GLDAS.
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1 INTRODUCAO

A evapotranspiracdo (ET) € conceituada como o processo de
passagem da agua em seu estado liquido e solido para vapor d’agua
atmosférico, através da evaporacdo de superficies liquidas (rios, lagos e
oceano), da 4gua presente no solo e da lamina interceptada pelo dossel,
como também da transpiracdo proveniente da respiracdo das plantas. Por
estar diretamente relacionada com a disponibilidade hidrica, o conhecimento
da ET e de seu comportamento € fundamental para o melhor manejo,
planejamento e uso da agua (Allen et al., 2011; Bastiaanssen et al., 1999;
Biggs et al., 2015). De fato, ter pleno conhecimento de todos 0s processos
do ciclo hidrolégico vem sendo cada vez mais requisitado com o aumento da
inseguranca hidrica em escala global (Voérosmarty et al., 2010; Wagener et
al., 2010), devido ao crescimento da demanda por agua ocorrendo em
concomitancia com a diminuicdo de sua disponibilidade (Boretti and Rosa,
2019; Davies and Simonovic, 2011). Na agricultura, por exemplo, o0 aumento
da demanda por agua esta diretamente relacionado com a necessidade de
atender uma maior producdo de alimentos (Davis et al., 2017), incluindo
aqueles relacionados a produtos de origem animal (Gerbens-Leenes et al.,
2013). Junto a isso, mudancas climéticas agravam a situacao por alterarem
as dindmicas ecossistémicas, proporcionando alteracdes nos regimes de
chuvas (Davidson et al., 2012; Spracklen et al., 2012), nas vazdes de rios
(Bates et al., 2008; Ukkola et al., 2016), além de impactos na producéo de
alimentos (lizumi and Ramankutty, 2015). Ainda, mudancas no uso e
cobertura do solo ocasionadas pelo desmatamento, com a substituicdo de
vegetacdo natural por éareas de agricultura e pastagem, impactam
diretamente as taxas de ET (Aragao, 2012), assim como o uso de sistemas
de irrigagdes (Boucher et al., 2004), podendo afetar o clima em multiplas

escalas.

Apesar da importdncia de obter informacg¢des in situ, incluindo
estimativas de ET, o uso dessas informacdes para representar escalas
maiores do que a area de influéncia da medicéo apresentam limitacdes. Além
disso, 0s equipamentos necessarios para obter as medicOes para estimar a
ET in situ, além de precisarem de constante manutencdo, sdo onerosos para
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aplicacao em larga escala, dificultando ainda mais a obtencdo de dados em
locais remotos. Sendo assim, uma alternativa viavel para a estimacgao da ET
em diferentes escalas espaciais e temporais € através de modelos que utilizam
produtos de sensoriamento remoto (Fisher et al., 2017; Yang et al., 2012). De
um modo geral, os modelos existentes se distribuem em dois grupos: modelos
de indice de vegetacdo (VI) e de temperatura da superficie (Tg). Dentre os
modelos existentes do segundo caso, ha os modelos de balanco energético da
superficie (SEB), e que se apresentam diferenciacdes enquanto a sua estrutura
para estimacdo da ET. Os que estimam transpiragcao e evaporagcdo como uma
Unica variavel sdo conhecidos como “fonte-tnica”, fazendo parte desse grupo
Surface Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL) (Bastiaanssen, 1995),
Mapping EvapoTranspiration at high Resolution with Internalized Calibration
(METRIC) (Allen et al., 2007) e Simplified Surface Energy Balance operation
(SSEBop) (Senay et al., 2013). J4 os que estimam transpiracdo e evaporacao
separadamente, para no fim soméa-los e estimar a ET, sdo conhecidos como
“fonte-dupla”: Two-Source Evapotranspiration Balance (T-SEB) (Norman et al.,
1995) e Atmosphere — Land Exchange Inverse (ALEXI) (Anderson et al., 1997).
Em particular, o modelo SEBAL tem sido amplamente aplicado com sucesso em
diferentes vegetacdes e condicbes climaticas (Bhattarai et al., 2012; Ruhoff et
al., 2012; Singh et al., 2008; Sun et al., 2011; Tang et al., 2013; Teixeira et al.,
2009; Yang et al., 2012; Zhang et al., 2011), apresentando como caracteristica
a estimacéao do fluxo de calor latente (LE) como o saldo residual da equacédo do
balanco energético (LE = Rn— H —G), em que Rn, H e G sdo o saldo de
radiagéo, fluxo de calor sensivel e o fluxo de calor do solo, respectivamente. Para
estimar a ET, o SEBAL apresenta um processo de calibracdo interna para
selecionar pixels ancoras que representam extremos em termos de umidade e
temperatura na imagem. Para condigcfes de baixa umidade e de altas
temperaturas é selecionado o pixel quente, representando uma condigdo em que
0 H possui toda a energia disponivel para aquele ponto, enquanto o LE é
assumido como zero. Para o pixel frio, a operacao é inversa, considerando LE
como o total de energia disponivel e H como zero. Apesar de 0s primeiros
estudos envolvendo SEBAL determinarem a localizag&o dos pixels frio e quente

de forma manual, Allen et al. (2013) automatizaram esse procedimento utilizando
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um grupo de percentis para definir pixels pré-candidatos utilizando informacdes
de Ts e indice de vegetacao por diferenca normalizada (NDVI), possibilitando
novas aplicacbes com a automatizacdo do modelo, como apresentado
posteriormente por Jaafar e Ahmad (2019), Dhungel e Barber (2018) e Bhattarai
et al. (2017).

Novas tecnologias como o uso de deep learning, inteligéncia artificial e
computadores de alta performance tém proporcionado avancos em aplicacdes
envolvendo o gerenciamento de recursos hidricos (Saraiva et al., 2020; Vos et
al., 2019). A plataforma de processamento em nuvem Google Earth Engine
(GEE) tem se demonstrado uma interessante opcado para estudos
hidrometeorolégicos devido ao facil acesso a computadores de alta performance
e aos principais produtos de sensoriamento remoto existentes atualmente.
Diversas aplica¢des ja demonstraram o potencial do GEE para areas da ciéncia
da terra, inclusive em aplicacdes na agricultura (Saraiva et al., 2020; Zhang et
al., 2020), mapeamento de inundacdes (Alonso et al., 2020; Hird et al., 2017),
deteccao de superficies aquaticas (Nguyen et al., 2019; Pekel et al., 2016; Wang
et al., 2019), e mudancas de uso e cobertura da terra (Kennedy et al., 2018;
Midekisa et al., 2017; Parente et al., 2019). Ja modelos de SEB desenvolvidos
no GEE ainda s&o novidades, com iniciativas da Agéncia Nacional de Agua
(ANA) utilizando SSEBop (Brazilian Water Agency, 2020), e a aplicacdo do
METRIC a partir da ferramenta EEFlux (Allen et al., 2015).
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2 OBJETIVOS

Os objetivos principais do trabalho consistem em validar e disponibilizar
uma ferramenta de codigo aberto para estimar ET utilizando o modelo SEBAL,

desenvolvendo-o no ambiente da plataforma GEE.
Como objetivos especificos, pretende-se:

- Apresentar uma aplicacdo de longa série temporal entre 1984-2019

utilizando a ferramenta desenvolvida no GEE;

- Disponibilizar uma interface gréfica ao usuéario (GUI) que podera ser

acessada atraves de um endereco de web (www.etbrasil.org/geesebal);

- Fornecer acesso ao codigo desenvolvido a outros usuarios para que

possam utiliza-lo e aprimora-lo (www.github.com/etbrasil/geesebal).
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3 REVISAO BILIOGRAFICA

3.1EVAPOTRANSPIRACAO

A evapotranspiracdo (ET) € um importante componente do ciclo
hidrologico, sendo conhecido como o fenémeno fisico no qual a 4gua em estado
liquido é convertida em vapor d’agua através da evaporacdo de superficies
liquidas (rios, lagos e oceanos), da agua presente no solo e da interceptada pelo
dossel, além da transpiracdo proveniente da vegetacao (Figura 1). Para que
ocorra esse fenbmeno é fundamental a presenca de energia, possibilitando a
liberacdo das moléculas de agua da superficie liquida, energia essa fornecida

pela radiacdo solar.

Evapotranspiracao =
transpiracao + evaporagao

“rvores, gramas, culturas agricolas ~  interceptagZio do dossel, solo, *
superficies liquidas

Figura 1 - Esquema do processo de evapotranspiragdo (ET), em que a agua no seu estado liquido
€ convertida em vapor d’agua através da evaporacdo de superficies liquidas (rios, lagos,
oceanos) e transpiracdo da vegetacdo. Fonte: ONSET (Adaptado)?.

! Disponivel em: https://www.onsetcomp.com/onset-content/public site/top-level-
landing-pages/wireless-sensor-networks/et-info-graphic.jpg. Acesso em: set. 2020.
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O termo ‘Evapotranspiracao’ foi inicialmente definido por Thornthwaite e
Wilm (1944) em seus estudos relacionados a evapotranspiragéo potencial (ETp),
em que a transi¢cao do estado liquido da agua ocorreria sem estresses hidricos,
em condicdes ideais de evaporacao e transpiracdo. Assim, Thornthwaite e Wilm
(1944) definiram os conceitos de ETp e de métodos para sua quantificacdo com
uma complexa funcdo empirica considerando informag6es de dados observados
de temperatura e duragéo do dia (Hillel et al., 2005). Com o aumento do interesse
em compreender os complexos processos fisicos e de como estimar ET,
diversos outros estudos surgiram. Com mais destaque, Penman (1948) e
posteriormente Monteith (1965) foram responsaveis em desenvolver conceitos e
equacOes até hoje utilizadas para estimar ET. Penman (1948), por exemplo, foi
o primeiro a considerar efeitos do balanco energético para estimar ET,
baseando-se nos conceitos apresentados sobre a mudanca de estado fisico da
agua de Dalton. Por outro lado, Monteith (1965) foi responséavel em apresentar
a equacgao conhecida como Penman-Monteith, uma versdo modificada da
equacdo de Penman (1948), baseando-se em processos fisicos, e que
possibilitou estimar ET em condi¢des naturais de forma simples e representando

condicOes de estresse hidrico.

3.2METODOS PARA MEDICAO DA EVAPOTRANSPIRACAO

Ao longo dos anos surgiram diversos equipamentos capazes de estimar
a ET. Os lisimetros (Figura 2), por exemplo, sao tanques enterrados com
sistemas de drenagem para captacao do volume de agua captado pelo solo em
que é desejado conhecer a ET. Posteriormente, esse volume é coletado e

medido para que seja possivel estimar ET através da equacao do balanc¢o hidrico
(ET= P—Qs— Qb — i—‘;), em que a precipitacdo (P) é medido através de um
pluvibmetro, considerando um intervalo de tempo (AT) de variacdo do volume

(AV) e da diferenca do escoamento superficial medido (Qs) e do escoamento

subterraneo (Qb) medido no fundo do tanque (Collischonn e Dornelles, 2015).
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Figura 2 - Exemplo da instalagéo de lisimetros para medi¢6es de ET para uma cultura de
vegetacao especifica. Fonte: Lysimeter?2.

Outra opcédo para a determinar ET é através do método de covariancia
dos vortices turbulentos, também conhecido como eddy covariance (EC) (Figura
3). Esse método é amplamente utilizado para as medi¢des de fluxos de calor
entre a superficie e a atmosfera, como também para obter informacbes
relacionadas ao vapor d’agua, metano e gas carbdnico. O sistema de EC é
composto por um analisador de gases, anemometro ultrassénico e sistema para

armazenamento, aquisi¢ao e processamento dos dados.

De acordo com Shuttleworth (2012), as medi¢bes do vapor d’agua na
atmosfera para sua quantificacdo ocorrem em uma altura vertical minima em que
nao haja influéncia nos fluxos energéticos por parte da altura. Ainda, o método
relaciona as movimentagdes verticais do vapor d’agua na atmosfera, em regido
de turbuléncia do ar, com flutuacdes acima da média da umidade do ar e a
velocidade do vento (Figura 4), proporcionando uma correlacédo positiva entre
esses dois fatores. Por outro lado, flutuacdes abaixo da média da umidade do ar
apresenta uma correlacdo negativa com a variavel vertical da velocidade do
vento. Com essas informacdes medidas em alta frequéncia, é possivel obter as

2 Disponivel em: https://lysimeter.info/. Acesso em: jul. 2020.
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medicOes do calor latente (H) e do calor sensivel (LE) em curtos intervalos de

tempo, sendo considerado um dos métodos mais precisos disponiveis.

Figura 3 - Equipamentos de medicao utilizados por torres EC. O sistema € composto por
analisador de gases, anemdmetro ultrassbnico e um sistema para armazenamento, aquisi¢éo e
processamento dos dados. Fonte: ELITE SCIENTIFIC INSTRUMENTS SDN BHD?3.

Figura 4 - llustracdo da medi¢&o dos vértices turbulentos por torre de monitoramento com
sistema de EC. Fonte: EARTH & ENVIRONMENTAL SCIENCES AREA (Adaptado)*.

3 Disponivel em: https://esi.com.my/inst-home/eddy-covariance/. Acesso em: jul. 2020.
4 Disponivel em: https://eesa.lbl.gov/projects/ameriflux-management-project/. Acesso
em: set. 2020.
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3.3SENSORIAMENTO REMOTO

De acordo com Baghdadi e Zribi (2016) (traducdo nossa), “O
sensoriamento remoto refere-se a aquisicdo de informacédo de um objeto sem
que haja contato com o mesmo. Para isso, € utilizado todo o espectro
eletromagnético, variando de comprimento de ondas curtas (por exemplo,
ultravioleta) a comprimentos de ondas longas (microondas)”. Historicamente, o
primeiro registro que se tem conhecimento da captacdo de uma imagem da
superficie terrestre é de 1859, através de uma fotografia aérea obtida utilizando
um baldo. Por muitos anos, contudo, o uso de sensoriamento remoto para
observacdes foi destinado a fins militares, e utilizado em diversas guerras da
primeira metade do século XX, sendo inclusive o periodo do desenvolvimento de
tecnologias que permitiram a invencdo de sensores capazes de captar
informacgdes na faixa do infravermelho, termal, e de imageamento por radar. Na
segunda metade do século XX, o uso de sensoriamento remoto para fins nao
militares ganhou forca, iniciando o seu uso para fins de estudos ambientais

(Curran, 1985).

O uso de técnicas de sensoriamento remoto busca relacionar as
informacdes obtidas do espectro magnético (Figura 5) através da deteccdo da
energia refletida, emitida e dispersada em diferentes bandas e frequéncias para
correlacionar com fenémenos fisicos, bioldgicos e quimicos (Jensen, 2013). Para
cada intervalo de comprimento de onda do espectro magnético pode ser
atribuido uma banda em que o sensor é sensivel, permitindo diferentes analises
em porc¢des diferentes do espectro magnético. O satélite Landsat 8, por exemplo,
apresenta trés bandas no intervalo do visivel em que cada uma esta em diferente
intervalo do espectro: Azul (0.45 — 0.51 um), Verde (0.53 — 0.69 pum) e Vermelho
(0.64 — 0.67 um).

Uma caracteristica importante dos produtos de sensoriamento remoto € a
resolucao espacial, conceituada como uma célula unitaria (pixel), de propor¢cdes
(x,y), que representara através de um valor médio a variavel existente dentro dos
limites espaciais. Quanto maior a resolucéo espacial, menor sera o tamanho do
pixel, enquanto para tamanhos de pixel maiores, a resolugcdo diminui. A
resolucdo espacial é fundamental para a caracterizacdo do estudo, e podem

influenciar nos resultados obtidos.
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Outra informacéo relevante é a resolucdo temporal, conceituada como o
periodo necessario para que 0 sensor retorne a mesma area para obter o seu
imageamento. A obtencdo da imagem normalmente ocorre em um mesmo
intervalo de tempo para manter um padréo das informagdes obtidas. Os satélites
Landsat, por exemplo, apresentam resolugéo temporal de 16 dias, ou seja, em
um periodo de 16 dias os satélites Landsat retornam os dados mapeados,

gerando informacdes de uma mesma localidade, e em um mesmo intervalo de

tempo.
Baixo comprimento de onda Alto comprimento de onda
 —
10 nm 103 nm 1nm 10°nm 10° nm Tm 10°m
| 1 1 1 1 | 1
Raios Gama Raios X Ultravioleta Infravermelho Microondas Ondas de Radio

T T T T T T T T T T T
10%*Hz 102Hz 10°°Hz 10"Hz 10'°Hz 10'?Hz 10'%Hz 108 Hz 10°Hz 10*Hz 10%Hz

Alta frequéncia Baixa frequéncia

Luz visivel

7 X 10" Hz 4% 10"Hz

Figura 5 - Espectro eletromagnético. Fonte: Miniphysics (Adaptado)®.

A resolucdo espacial e temporal variam de acordo com o objetivo do
satélite. Para andlises meteorolégicas, por exemplo, espera-se obter
informacdes em um curto intervalo de tempo para identificar mudancas na
atmosfera que auxiliem na previsdo meteoroldgica, ndo necessariamente
precisando de uma grande resolucdo espacial. Esse € o caso dos satélites
GOES (Geostatinary Operational Environmental Satellite) que apresentam
resolucdes espacial de 1 — 4 km, mas alta resolucdo temporal de
aproximadamente 15 min. Ja satélites que possuem como objetivo estudos
envolvendo a superficie terrestre precisam de maiores resolugbes, como para a
delimitacdo de areas de agricultura, floresta, analises de cheias e secas em

corpos hidricos, sendo esta a proposta dos satélites Landsat.

5 Disponivel em: https://www.miniphysics.com/electromagnetic-spectrum_25.html
Acesso em: out. 2020.
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Nas ultimas décadas, o uso de sensoriamento remoto para a obtencao de
observacdes da superficie terrestre vem sendo cada vez mais recorrente, com
um aumento consideravel no numero de satélites em Orbita obtendo
informacdes, tais como: reflectancia da superficie, temperatura da superficie,

emissdes atmosféricas, precipitacdo, entre outros (Figura 6).
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Figura 6 - llustracédo das principais miss6es em orbita mapeando a superficie e a atmosfera
terrestre. Fonte: NASAS.

Em relacdo a missdo Landsat, utilizada nesse estudo, o programa é
conhecido como o primeiro a utilizar tecnologia de satélites épticos para fins ndo
militares no inicio dos anos 70 (Baghdadi and Zribi, 2016). Apds a primeira
missdo que colocou em Orbita o Landsat 1 em julho de 1972, foi dado
prosseguimento a outros satélites do programa, avangcando em termos de
tecnologicos, como durabilidade e resolucdo espacial. Uma das missdes mais
longevas foi realizada pelo satélite Landsat 5, tendo iniciado a captura de

imagens no ano de 1984, sendo encerrado a sua missao apés apresentar falha

6 Disponivel em: https://www.jpl.nasa.gov/news/news.php?feature=4487. Acesso em:
jul. 2020.
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em seus sensores no ano de 2011. O Landsat 5 utilizava o sensor Thematic

Mapper (TM) para imageamento.

Atualmente, os sensores Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+), no
satélite Landsat 7, e Operational Land Imager (OLI) e Thermal Infrared Sensor
(TIRS) no Landsat 8 (em Orbita desde 2013), continuam obtendo imagens com
resolucao de 30 m e frequéncia de passagem de 16 dias. No caso particular do
Landsat 7, em Orbita desde 1999, uma falha no escaneamento linear de correcao
(SLC), ocorrida em 31 de maio de 2003, acarretou falhas nas novas imagens
obtidas a partir dessa data, sendo ainda disponibilizadas para uso. Além disso,
estd programado para 2021 uma nova missdo que colocara em Orbita novos
sensores acoplados ao Landsat 9. A Tabela 1 apresenta as informacfes das
bandas nos satélites Landsat 5 TM, Landsat 7 ETM+ e Landsat 8 OLI e TIRS.

Tabela 1. Detalhes das bandas presents nos satélites Landsat 5 TM, Landsat 7 ETM+ e
Landsat 8 OLI e TIRS.

Landsat 5 TM e Landsat 7 ETM+ Landsat 8 OLI e TIRS
Bandas espectrais Comprimento Bandas espectrais Comprimento de
(resolucgéo) de onda (um) (resolucgéo) onda (um)
B1 — Azul (30 m) 0,45-0,52 B1 — Aerossol (30 m) 0,43-0,45
B2 — Verde (30 m) 0,52 -0,60 B2 — Azul (30 m) 0,45-0,51
B3 — Vermelho 0,63 -0,69 B3 — Verde (30 m) 0,53-0,59
(30 m)
B4 — Infravermelho 0,77 -0,90 B4 — Vermelho (30 m) 0,64 - 0,67
(30m)
B5 — Infravermelho de 1,55-1,75 B5 — Infravermelho (30m) 0,85-0,88
ondas curtas 1 (30 m)
B6 — Termal (Landsat5 | 10,40 - 12,50 B6 — Infravermelho de 1,57 -1,65
— 120 m e Landsat 7 — ondas curtas 1 (30 m)
60 m)
B7 - Infravermelho de 2,08 —2,35 B7 — Infravermelho de 2,11 -2,29
ondas curtas 2 (30 m) ondas curtas 2 (30 m)
B10 — Termal 1 (100 m) 10,60 — 11,19
B11 — Termal 2 (100 m) 11,50, 12,51
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3.4SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO A ESTIMATIVA DE ET

Apesar de ndo existirem sensores que medem diretamente ET, hé
diversas alternativas utilizando modelos de sensoriamento remoto, possibilitando
analises em diferentes escalas espaciais (locais, regionais e globais) e temporais
visto a vasta disponibilidade de produtos e satélites disponiveis atualmente, com
informacdes desde a década de 80. Os modelos apresentam diferentes
metodologias, e sdo divididos entre dois grupos. Os modelos de indice de
vegetacdo (IV) utilizam parametrizacbes para estimar a evaporacdo e
transpiracdo através de produtos de indices de vegetacdo: Global Land-surface
Evaporation Amsterdam Methodology (GLEAM) (Martens et al., 2016), Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer Land Surface Evapotranspiration
(MOD16) (Mu et al., 2011), Priestley-Taylor Jet Propulsion Laboratory (PT-JPL)
(Fisher et al., 2008) e Water Cycle Multi-mission Observation Strategy —
Evapotranspiration (WACMOS-ET) (Miralles et al., 2016). Ja os modelos de T
utilizam essa informacéo para estimar a ET: Surface Energy Balance Algorithm
for Land (SEBAL) (Bastiaanssen et al., 1998a, 1998b), The Mapping
Evapotranspiration at high Resolution with Internalized Calibration (METRIC)
(Allen et al., 2007), The Atmosphere-Land Exchange Inverse (ALEXI) (Anderson
et al.,, 2007), the operational Simplified Surface Energy Balance (SSEBop)
(Senay et al., 2013) e o Two-Source Evapotranspiration Balance (T-SEB)
(Norman et al., 1995).

Especificamente em relacdo ao segundo grupo, os modelos podem ser
subdivididos entre “fonte-unica”, em que a transpiracdo e a evaporacao Sao
estimadas como uma unica variavel: SEBAL, METRIC, SSEBop. No caso de a
transpiracdo e a evaporagcao serem estimadas separadas, sdo considerados
modelos de “fonte-dupla”: ALEXI, T-SEB. Ainda, alguns desses modelos se
baseiam no método do balanco de energia (SEBAL, METRIC, ALEXI, TSEB) em
que as informagdes instantaneas do saldo de radiacéo da superficie (R,,), o fluxo
de calor do solo (G) e H sao estimados para determinar LE como valor residual

do balanco energético (Equacéo 1) em W m2,

LE=Rn—G—H (1)
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Em relagdo ao modelo SEBAL, desenvolvido e validado inicialmente por
Bastiaanssen (Bastiaanssen, 1995; Bastiaanssen et al., 1998b, 1998a), foi um
dos pioneiros em estimar ET através de imagens de satélite com o balanco
energético. Além disso, o0 modelo SEBAL se destaca pela abordagem da
correlacdo linear entre o gradiente de temperatura (dT) e a Ty, demonstrado
empiricamente por Bastiaanssen (1995). Segundo Allen et al. (2007), nessa
abordagem, assume-se que a uma altura entre 100-200 m a temperatura pode
ser considerada independente de H, permitindo que os efeitos de instabilidades
sejam incorporados a condicbes de resisténcia aerodinamica (r,;). Assim, a
determinacdo de H para uma dada imagem pode ser obtida visto a sua

proporcionalidade direta com dT e Ts.

Para que seja obtida a relacéo linear entre dT e Ty, SEBAL requer a
selecéo de dois pixels ancoras na imagem que representam condi¢cdes extremas
de umidade e temperatura, conhecidos como pixels quente e frio. Para a selecéo
do pixel frio, € escolhido o pixel que representa condicdes de grande cobertura
vegetal e de umidade, assumindo-se que LE ser4d maximo nesse ponto,
enquanto que H sera zero. Ja o pixel quente representa uma condi¢do contraria,
em gue ha baixa umidade e pouca vegetacéo, e o H é assumido como maximo

e LE zero.

Apesar da possiblidade de selecionar os pixels ancoras de maneira
manual para cada imagem, a ndo automatizacdo do processo dificulta a sua
aplicacéo em larga escala. Assim, Allen et al. (2013) desenvolveram um método
de selecdo dos pixels ancoras através da selecdo de pixels pré-candidatos
considerando as informacgdes de indice de vegetacao por diferenca normalizada
(NDVI) e Ts. Para isso, foi proposto a selecédo dos 5% de pixels com maiores
valores de NDVI, dos quais sao selecionados os 20% menores valores de T
desses valores para a definicdo do pixel frio. J& para identificar o pixel quente é
realizado a selecdo dos 10% menores valores de NDVI, dos quais sao

selecionados 20% do maiores valores de Tj.

Diversos trabalhos utilizaram o modelo SEBAL em diferentes condi¢gbes
climaticas e de vegetacOes. Bhattarai et al. (2012), por exemplo, validaram o
modelo SEBAL no sudeste dos Estados Unidos utilizando imagens Landsat 5
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TM e comparando os resultados com dados de torres EC, obtendo um erro médio
de aproximadamente 8%. Ja Tang et al. (2013) validaram o modelo em
condi¢cBes de clima umido em planicie ao norte da China, utlizando produtos
MODIS em areas de cultivos agricolas. Em relacdo a valida¢des no Brasil, Ruhoff
et al. (2012) utilizaram produtos MODIS para validar o modelo SEBAL
comparando as estimativas obtidas com informacdes de duas torres EC
existentes em uma regido de Cerrado e plantacdo de cana-de-acucar. Ainda no
Cerrado, em regido de transicdo com a floresta Amazonia, Laipelt et al. (2020)
utilizaram o modelo SEBAL com imagens Landsat e dados meteorolégicos de
produtos de reanalise para validar as estimativas com torre EC presente na llha
do Bananal, Tocantins. Além disso, nessa pesquisa 0S autores avaliaram
diferentes grupos de percentis para obterem os melhores resultados de ET, visto
que a selecdo dos pixels ancora demonstram grande influéncia nos resultados

(Bastiaanssen et al., 1998a).

3.5Plataforma Google Earth Engine

Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma baseada em
processamento em nuvem lancada pela Google em 2010 como uma importante
ferramenta para a realizacdo de pesquisas na area de ciéncia da terra (Amani et
al., 2020). Entre os grandes diferenciais do GEE esta o facil acesso a dados dos
principais produtos de sensoriamento remoto disponiveis atualmente (Landsat,
Sentinel, MODIS), com a possibilidade de o usuario desenvolver seu préprio
banco de dados, 0 acesso a diversos algoritmos ja desenvolvidos para realizacdo
de estudos, e avancada capacidade computacional para trabalhar com grande
guantidade de dados (Gorelick et al., 2017). Além disso, os usuarios do GEE néo
precisam realizar qualquer download para opera-lo, visto que o mesmo foi
desenvolvido para ser manuseado via internet através de Interfaces de
programacao de aplicacdes (API), contendo um ambiente de desenvolvimento

integrado (https://code.earthengine.google.com/) em linguagem JavaScript,

além de uma versdo APl em Python .

A plataforma vem ganhando destaque no meio cientifico, com diversas

aplicacbes nas areas de agricultura (Saraiva et al., 2020; Zhang et al., 2020),
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mudancgas de uso e cobertura da terra (Kennedy et al., 2018) e hidrologia
(Nguyen et al., 2019; Traganos et al., 2018; Zhou et al., 2019). Ainda, iniciativas
envolvendo o uso de modelos de SEB estédo presentes em iniciativas da Agéncia
Nacional de Agua (ANA) através do modelo SSEBop (Brazilian Water Agency,
2020) (https://ssebop.users.earthengine.app/) e da EEFlux (https://eeflux-
levell.appspot.com/) na aplicacdo do modelo METRIC (Allen et al., 2015).

4 METODOLOGIA

4.1Surface Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL)

A esquematizacdo do modelo SEBAL é apresentado na Figura 7, sendo
descritas a seguir as equac0des utilizadas no modelo desenvolvido na plataforma

GEE para obtencao das variaveis necessarias para estimar ET.
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Figura 7 - Esquematizac@o do modelo SEBAL. Fonte: Autoria prépria.
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4.1.1 Indices de vegetacio

O SEBAL utiliza diferentes indices ao longo do seu processamento para
caracterizar a vegetagdo presente ou uma area em que nao ocorra vegetacao.
Os indices utilizados sdo: NDVI, indice de vegetacdo ajustado ao solo (SAVI),
indice de diferenca normalizada da agua (NDWI) e indice de area foliar (LAI),
calculados de acordo com as Equacdes 2-5, respectivamente.

NIR—-RED
NIR+RED

NDVI =

)

onde NIR e RED sdo as bandas do infravermelho proximo e vermelha,

respectivamente.
__ (140,5)(NIR-RED)
SAVI = (0,5+(NIR—RED)) (3)

em que valores de SAVI > 0,689 sdo substituidos para 0,689 para evitar
instabilidade no modelo no processo iterativo para estimacao do H (se¢ao 4.1.6).

NDWI = GREEN—NIR (4)
GREEN+NIR

onde GREEN é a banda verde.

log (0,69—SAVI)
LAl = — <¢> (5)

0,91

4.1.2 Temperatura da Superficie (T)

A temperatura da superficie T, (K) foi estimada convertendo a informacéo
da banda de temperatura de brilho (banda 6 para Landsat 5 e 7 e banda 10 para

Landsat 8) através da Equacéo 6:

Th
Ts = (1+((8 Th)/1,438e~2) log(enp) (6)

onde Th € a banda de temperatura de brilho (K), § € o comprimento de onda
(um) e eyp € a emissividade da superficie para banda termal calculada através

da Equagéo 7:
exyg = 0,97 + (0,0033 LAI) 7)

onde valores de ¢y5 > 3 sdo alterados para 0.98.
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Ts foi ajustada para uma elevacdo padrdo usando o produto digital de
elevagcédo do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) (adicionando uma taxa
de variacdo de 0,0065 °C™). Efeitos de declividade também foram corrigidas de

acordo com Jaafar e Ahmad (2019).

4.1.3 Albedo da superficie (a)

Para estimar o albedo (a) da superficie foi utilizado a metodologia

proposta por Tasumi et al. ( 2008) (Equacao 8):

a = Y (wy *py) (8)

onde w; sao coeficientes tabelados e p, € areflectancia da superficie das bandas
do sensor multiespectral. Para Landsat 5 e 7, os coeficientes utilizados séo os
propostos por Tasumi et al. ( 2008), enquanto que para Landsat 8 foram

utilizados os coeficientes estimados por Ke et al. (2016).

4.1.4 Saldo de Radiagéo instantaneo (Rn)

A estimacao do saldo de radiacao instantaneo (Rn) é realizada através da
Equacéo 9:
Rn = (1 — a)Rsgown + Rlaown — Rlup — (1 — &) Rsgown 9

onde Rs,;,,»n € aradiacdo incidente de ondas curtas, Rl,;,,, aradiacdo incidente

de ondas longas e Rl,, a radicdo de ondas longas refletidas (W m2). A

emissividade da superficie (g,) na equacdo do saldo de radiacdo é estimado

através da Equacao 10:
g = 0,95 + (0,01LAI) (10)

Para estimar Rsgoun ,» Rlgown € Rly, foram utilizadas as Equagdes 11-13,

propostas por Allen et al. (2007):

Rsgown = Gs¢ COS(Hrel) Tsw d? (11)
Rlgown = 0'85(_ log(Tsw)O'Ogo- Ts4 (12)
Rl,, = goTs" (13)
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onde G,. é a constante solar (1367 W m™), 6,.; € o angulo solar de incidéncia
(rad), 14, € atransmissividade atmosférica, d? a distancia relativa Terra-Sol e

a constante de Stefan-Boltzmann (5,67*108 W m2 K4).

Para calcular 7, € utilizado a equacao sugerida por ASCE-EWRI (2005)
(Equacéo 14):

_ 0,4
Tow = 0,35 + 0,627 exp [M 0,075 (———) ] (14)

Kt cos Opor coSOpor

onde P é a pressdo atmosfera (kPa), W a quantidade de agua na atmosfera
(mm), 6;,, 0 &ngulo solar zenital em relagéo a superficie (rad) e K; a constante

de turbidez, em que seu valor é igual a K,=1 para condi¢des de ar limpo.

O céalculo de W é realizado através da Equacéo 15, sugerido por Garrison
and Adler (1990):

W =014 ¢e,P + 2,1 (15)

onde e, € a pressao de vapor atual (kPa) e pode ser estimada utilizando a
Equacédo 16 (Shuttleworth, 2012):

eq = (1/0.622) xQ * P (16)
onde Q é a umidade especifica (kg/kg) (Equacéo 17):

e,y = 0,6108 exp (ﬂ) (17)

Tair+237,3

4.1.5 Fluxo de calor do solo instantaneo (G)

O Fluxo de calor do solo (G) € estimado utilizando a Equacao 18, sugerida

por Bastiaanssen (2000):
G = R, (T, — 273,15)(0,0038 + (0,0074 a))(1 — 0,98 (NDVI)*) (18)

onde G é estimado em W m2.

4.1.6 Fluxo de calor sensivel instantaneo (H)

O processo de estimagdo do H no SEBAL é realizado utilizando a
Equacéo 19 (Allen et al., 2011):
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ar

H = pgirCp (19)

Tah,1,2

onde pg; € a densidade do ar (Kg m=3), Cp o calor especifico em condicédo de
pressdo constante (J Kg* K?) e ry, ;, a resisténcia aerodinamica (s m?) entre
duas altitudes préximas a superficie, e dT € o gradiente de temperatura entre a
superficie e temperatura do ar (K), representado por uma funcéo linear como

proposto por Bastiaanssen et al. (1998) (Equacéo 20):
dT = a + bT; (20)
onde a e b sdo empiricamente determinados para cada imagem.

Como na Equacédo 19 tanto H e r,, sao informac¢des desconhecidas,
SEBAL utiliza um processo iterativo para determina-las. Para isso, uma primeira
estimacdo de r,, realizada, assumindo uma condicdo aerodinamica
estavel:(Allen et al., 2007) (Equacéo 21):

r _ In(z2/z1) (21)

ah >

onde z1 e z2 sdo diferentes alturas acima da vegetacdo (m), u = € a velocidade

de friccdo (m s) e k é a constante de von Karman (0.41).

A primeira estimacao de u * é realizado utilizando a Equacao 22:

_ k uz00
U= In(200/Zom) (22)

em que u,,, € a velocidade do vento (m st) a 200 metros e z,,, € 0 comprimento
da rugosidade (m).

Para u,,,, € utilizado a Equacéo 23:

ln(hetght)
Zom

k

(23)

Uz00 = Upys *

onde u,s* (Equagdo 24) é a velocidade de friccdo na altura da estagéo

meteoroldgica (m s?) e height a altura da medigéo (m).

Upys * = mlzzl ) (24)

Zom

onde z,,, é a altura da estacdo (m) e u, a velocidade do vento (m s%)

Z,m € assumido como (Equacéo 25):
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Zom = 0.12(h) (25)
onde h é a altura da vegetacédo (m).
No processo iterativo, o dT para condi¢cOes secas dT,; € estimado pela

Equacéo 26:

Hpot ah hot
Thor = —————— 2
ot = = e o (26)

onde Hy,t, Tan hot € Prot € O calor sensivel (W m2), a resisténcia aerodinamica (s
m?) e a densidade do ar (Kg m?3) para o pixel quente selecionado,

respectivamente. Hy,; é estimado através da Equacgédo 27:
Hpot = Rphot — Ghot (27)
onde R, no: € Gror SA0 0s valores extraidos de Rn e G (W m) para o pixel quente.

Para calcular os coeficientes a e b da relacdo linear entre T, e dT, €

considerado que dT.,;; = 0 e € utilizado as Equacbes 28 e 29:

q = Hcotd=dThot (28)
Tscold—Tshot
b = dThot — a T pot (29)

O proximo passo € a parte final da primeira etapa do processo iterativo.
Para avaliar as condi¢cbes de estabilidade atmosférica no processo, é calculado
o comprimento de Monin-Obukhiv (L) (m) (Allen et al., 2007). A Equacéo 30

representa o comprimento das forcas de flutuabilidade e de mistura mecanica.

) 3
[ = — Pair CPUTs (30)
kgH

onde g é a aceleracéo gravitacional (9,807 m s).

Quando o valor L<0, a borda da camada atmosférica € considerada
instavel, sendo o contrario para L>0. Com essa informacdo, € estimado o
transporte de momentum e calor (y,, e ;) através das seguintes equacdes para

diferentes condicfes de L. No caso de L <0, y,, e ¥, sdo calculados com as

Equacgbes 31-33, para uma altura de 200, 2 e 0,1 metros:

2
Ym 200m) = 21n (W) + In (W) — 2arctan(xz00m)) + 0.5 (31)

14+X(2 m
Yn(zm = 2In(—2m) (32)

2
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2
Ynam = 2In(221m) (33)

em queé Xgoom)y Xzm) © Xpi1m) SA0 estimados pelas Equagles 34-36,

respectivamente:

Xz00m) = (1 —16 ZLE)O'25 (34)
- (1 16 %)0.25 (35)
Xom) = (1 — 16 %)0’25 (36)
Enquanto para L>0 é utilizado as Equacbes 37-39:

Y 200m) = =5 (3) (37)
Ynem =—5(3) (38)
Ynim = =5 (%) (39)

Por fim, no caso de condi¢des neutras (L = 0), H=0, y,,= 0 e y,= 0.

Na parte final do processo iterativo, r,;, € u * sdo estimados novamente

utilizando os resultados obtidos de y,,e Yy:

1 —
T'ah - _ n(zl/ZZ) l/}h(zz)‘l'l/}h(zl) (40)

uxk

% — U200 k (41)

In(200/Zom) =% m (200 m)

O processo iterativo continua até atingir um numero maximo de 15

iteracdes, resultando em valores finais de r,;, e H.

4.1.7 Fluxo de Calor Latente instantaneo (LE) e ET diaria (ET4p)

Com as estimativas de Rn, G e H instantaneo, LE pode ser estimado
utilizando a Equacédo 1. Para obter o valor final de ET diaria, SEBAL estima a
fracdo evaporativa (FE) com a Equacao 42 (Crago, 1996):

LE
Rn—G

FE =

(42)
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Finalmente, a ET diaria é calculada considerando o valor obtido de FE é

constante ao longo do dia (Equagéao 43):
ETyan = 0.0864 FE =244 (43)

onde R,, 54, € a radiacao diaria estimada através do método de Bruin (1987) e £

é o calor latente de evaporacéo (kJ kg™).

4.2 Calibracdo Automatica

A metodologia de calibracdo automatica para selecionar os pixels frio e
quente € baseado em uma versdo simplificada do algoritmo Calibration using
Inverse Modeling at Extreme Conditions (CIMEC) desenvolvido para o modelo
METRIC (Allen et al., 2013) e valido também para o SEBAL, utilizando percentis
de Ty e NDVI. O pixel frio é identificado como aquele selecionado aleatoriamente
dentro do universo amostral dos pixels candidatos que contém os maiores
valores de NDVI (5%) e que dentro dos selecionados haja os menores valores
de T, (20%). O pixel quente é identificado através da sele¢do dos 10% menores
valores de NDVI e os 20% maiores valores de T,. Para 0 modelo desenvolvido
no GEE, esses séo 0s grupos de percentis ajustados como padréo, contudo o
usuario tem a liberdade de alterar esses valores para obter resultados mais

acurados de ET diaria.

4.3 geeSEBAL

O modelo SEBAL desenvolvido no GEE (versédo 0.1.209), nomeado de
geeSEBAL, foi programado nas duas versdes seguintes: JavaScript e Python
API (versao do Python 3.6 ou maior). O modelo utiliza dados de entrada dos
produtos Landsat 5, 7 e 8 em suas versdes de melhor qualidade (Tier 1) para
correcBes atmosféricas de reflectancia da superficie e temperatura de brilho,
incluindo filtro de cobertura de nuvens do algoritmo CFMask (Foga et al., 2017).
Para os dados meteorologicos de entrada, foram utilizadas 4 variaveis
meteoroldgicas disponiveis no produto de reandlise Global Land Assimilation
System (GLDAS) (Rodell et al., 2004), tanto com a versao 2.0 (antes de Janeiro
de 2020) e 2.1 (para informacdes apos Janeiro de 2000): T,;-, UR, u, € a
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radiacdo incidente diaria de ondas curtas (RSgown 24r )- Ainda, o produto de
elevacdo do SRTM foi utilizado para a estimativa de P (Shuttleworth, 2012). A
Tabela 2 resume as informagbes dos dados de entrada utlizados pelo
geeSEBAL.

O geeSEBAL apresenta trés funcoes: (i) Image: para estimar ET diéria de
uma imagem especifica (disponivel para JavaScript e Python); (i)
ImageCollection: estima a ET diaria de todas as imagens disponiveis em um
intervalo de data selecionado pelo usuéario (exclusivo para Python); (iii)
TimeSeries: estima uma série temporal de ET para um janela 3x3 de pixels com
0 ponto especificado centralizado, retornando a média, para o periodo a ser
considerado (exclusivo para Python). A Figura 8 resume todas as possibilidades

e 0s processos utilizados pelo geeSEBAL.

Tabela 2 — Descri¢cao dos produtos disponiveis na plataforma GEE que séo utilizados no
geeSEBAL.

Periodo de

Produto Informagées disponibilidade

Resolucgéo

Radiancia espectral, reflectancia
da superficie, temperatura de Abr/2013- Presente 30m
brilho na banda 10.

LANDSAT
8 OLI/TIRS

LANDSAT | Radiancia espectral, reflectancia
7 da superficie, temperatura de Jan/1999- Presente 30m
ETM+ brilho na banda 6.

LANDSAT | Radiancia espectral, reflectancia
> da superficie, temperatura de | Mar/1984— Mai/2012 30m
ETM brilho na banda 6.

Dados meteoroldgicos de

GLDAS 2.0 reanalise J;‘g; }29;?5 0’565 g:sgs
(Tair: UR, uy, RSaown 24n )
Dados meteoroldgicos de 0.25 araus

GLDAS 2.1 reandlise Jan/2000- Presente ’ e zgrco
(Tair: UR, uy, RSaown 24n )

Levantamento
SRTM Elevacédo (misséo espacial) 30m
(Fev/2000)
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Uma versdo GUI do geeSEBAL esta disponivel através da ferramenta

Earth Engine application (Figura 9) (https://etbrasil.org/geesebal). Isso permite

ao usuario acesso facil as estimativas de ET, possibilitando a selecdo de um
periodo especifico para obter uma lista de imagens Landsat ao selecionar um
dado ponto no mapa. Para a imagem selecionada, o usuério pode visualizar 0s
produtos de composi¢cdo RGB, NDVI, Ty e ET diaria. O geeSEBAL app também

permite que o usuario mude os valores de percentis de T; e NDVI.

geeSEBAL Image.select: Image.addBands:

Rad. Incidente de » Saldode radiagdo __
ondas curtas diario
Image() (Rsdown 2an) (Rn 24h})
Colegdo Colegido
1’:::5?:::((}) Landsat Sl GLDAS | -
h mage.select:
Temp. Ar. (Tair)
L

Umidade Rel. (UR)

Veloc. Vento (ux)
Image.Mask Image.addBands:

(remover nuvens) N Fluxo de calor

sensivel (H)
i (processo iterativo)
Image.select(Ts) 12
reducer.percentile v’ Pixel
Image.addBands: NIy | > reducerpercente  —> T3 Image addBands:
Albedo L) Fluxo de calor
NDVI Filtragem latents (LE)
EVI —T NDVI
SAVI eTs ¥
Temp. Superf. (Ts)
Emissiv. Superf. e _» reducerpercentia _, Pel | Image addBands:
(quluenle} (NDVIguente) Quente Fragdo i
(
Image.addBands:
Saldo de radiagio 4L—_
(Rn) / - S/
Fluxo de calor do /  ETdiaria /
solo(G) /
Dados de entradas - Fungdes disponivei: . Selegao dos pixels
do GEE do geeSEBAL e frio e quente

Figura 8 — Fluxograma com as etapas e possibilidades para estimar ET usando o geeSEBAL.
Trés funcdes estdo disponiveis, para processar apenas uma imagem, uma colecao de imagens,
e para extrair uma série temporal dado uma coordenada.

udy €T e oy

®ETBrasil

FPHCE %

Figura 9 — A interface do usuario (www.etbrasil.com/geesebal) permite a visualizagdo da
composicao RGB, NDVI, T, e a ET diaria, através da selecdo de um ponto especifico no mapa e
determinacéo da imagem a ser visualizada.
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4.4 Aplicacédo do geeSEBAL em diferentes biomas

Para demonstrar a aplicabilidade da ferramenta geeSEBAL, foram
comparados os resultados de ET diaria medidos em 10 torres de fluxo no Brasil
através do método de EC (Figura 10), localizados em diferentes biomas e
cobertura do solo. Para cada torre, foi selecionado de modo manualmente um
grupo de percentil otimizado baseado na variacdo dos percentis originais do
CIMEC (Tabela 3). As estimativas das longas séries temporais de ET foram
obtidas utilizando a funcéo TimeSeries do geeSEBAL. Considerando os periodos
das medicdes das torres e dos dados Landsat, os resultados obtidos foram
comparados com as torres com trés métricas: o coeficiente de determinacgéo (R?)
(Equacdo 45), a raiz do desvio quadratico médio (RMSD) (Equacéo 46) e a
tendéncia do desvio médio (MBD) (Equacao 47). A ferramenta aplica o SEBAL
para todas as cenas Landsat disponiveis e retornam a ET média diaria sobre
uma janela de pixels 3x3 centrada na coordenada da torre. Para o total das 10

torres, foram obtidas 224 imagens que combinaram com os dados disponiveis.

Tabela 3 - Grupos de percentis utilizados para cada torre.

Grupos de percentis
Torres
NDVlIgyio Tstrio NDVIguente | Tsquemte

K34 5% 0.01% 10% 0.01%
RJA 5% 0.01% 10% 0.01%
FNS 5% 1% 1% 10%
SIN 5% 1% 1% 10%
BAN 5% 0.01% 10% 0.01%
NPW 5% 0.1% 10% 0.1%
PAN 5% 1% 10% 1%
BRA 5% 10% 1% 20%
PDG 5% 1% 10% 1%
SMA 5% 1% 1% 10%
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_ XEi-E)*?

R* = AM;—E)? (45)

RMSD = [EMiED® (46)
n

MBD = ZMiZED) (47)

n

em que Mi sdo os dados medidos e Ei sdo os dados estimados para um numero

(n) de amostras.

A torre mais ao norte (K34) esta localizada em uma area de floresta
tropical no centro da Amazoénia. As torres da Reserva Bioldgica do Jaru (RJA),
Fazenda Nossa Senhora (FNS) e Sinop (SIN) estdo localizadas na parte
sudoeste da Amazonia, representando diferentes coberturas de terra: floresta
tropical, pastagem e cerradao, respectivamente. Uma area de floresta inundavel
na regido de transicdo entre os biomas Amazonia-Cerrado é monitorado pela
torre localizada na llha do Bananal (BAN). Duas torres representam o bioma
Cerrado: uma localizado em formacéo intermediaria entre floresta e pastagem,
conhecido como campo sujo, no centro do Brasil (BRA) e outra torre € localizada
em uma formacdo florestal de savana no sudeste do Brasil (PDG). As medi¢cdes
EC também estéo disponiveis para o bioma Pantanal (PAN e NPW), associados
a grandes areas Umidas de inundacao sazonal. A torre do bioma pampa (SMA)
estd localizada ao sul do Brasil, e sua vegetacdo circundante &
predominantemente de pastagem. Todas as torres ja foram analisadas e
documentadas em estudos anteriores (Tabela 4). Esses dados ja foram
utilizados para a compreensao dos componentes energéticos da superficie sobre
os biomas (da Rocha et al., 2009), (Restrepo-Coupe et al., 2013), e impactos da
agricultura irrigada e na mudanca de cobertura e uso da terra na bacia
amazonica (Chagas et al., 2019; Lathuilliere et al., 2018; Oliveira et al., 2019).
Essas torres também foram utilizadas para avaliar modelos globais de produtos
de sensoriamento remoto (Moreira et al., 2019; Souza et al., 2019; Paca et al.,
2019; Wu et al., 2020), e para validar diferentes modelos SEB, como o SEBAL
nas torres do BAN e PDG (Laipelt et al., 2020; Ruhoff et al., 2012), METRIC para
RJA, FNS e SIN (Khand et al., 2017; Numata et al., 2017), e SSEBop para K34,
FNS, BAN e JRU (Paca et al., 2019).
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Figura 10 - Localizag&o das 10 torres EC (triangulos brancos) usados para validar as estimativas
do geeSEBAL, e o ponto onde foi extraido uma longa série temporal de ET (ET-LTP) (triangulo
Vermelho).

As medicbes de EC normalmente apresentam inconsisténcia no
fechamento energético devido a uma desigualdade entre a soma dos fluxos de
H e LE e da energia disponivel (diferenca entre Rn e G) (Kanda et al., 2004;
Souza et al., 2019; Wilson et al., 2002; Zhang et al., 2017). Por isso, 0
fechamento do balanco energético foi forcado utilizando a metodologia proposta
por Twine et al. (2000), usando a razdo de Bowen (B) (Equacdo 48) para

particionar a energia disponivel entre H e LE (Equacéo 49 e 50).

_ H
B=1r (48)
B(Rn — G)
H="Tog (49)
LE—Rn -G
1+ (50)

Por fim, a funcédo TimeSeries foi utilizada para a obtengcéo de uma longa

série temporal de ET diaria em uma localizagdo (homeada de ET-LTP) no bioma
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Cerrado, usando todas as imagens Landsat disponiveis entre 1984-2019 com
cobertura de nuvem menor do que 15%. Essa localizacdo foi selecionada por
apresentar mudancas de uso e cobertura da terra nas ultimas décadas, com a
conversdo da vegetacdo natural em @areas agricolas, seguidos pela

implementacgéo de sistemas de irrigacao.

Tabela 4 — Principais referéncias das torres EC utilizadas no estudo para validar o geeSEBAL,
e o total de imagens que combinam com os dados medidos.

Torres Principais Referéncias Pata de . Namerq .de
disponibilidade imagens utilizadas
K34 (Araujo et al., 2002) Jan/2000 - Set/2006 16
RJA (von Randow et al., 2004) Jan/2000 - Nov/2002 15
FNS (von Randow et al., 2004) Jun/2000 - Mar/2004 18
SIN (Biudes et al., 2015) Mai/2005 - Out/2008 23
BAN (Borma et al., 2009) Out/2003 - Dez/2006 17
NPW (Dalmagro et al., 2019) Jan/2013 - Set/2016 52
PAN (Oliveira et al., 2006) Set/2000 - Dez/2002 15
BRA (Santos et al., 2003) Jan/2011 - Dez/2011 16
PDG (Rocha et al., 2002) Jan/2001 - Dez/2006 13
SMA (Rubert et al., 2018) Jan/2013 - Dez/2016 39

5 RESULTADOS

5.1Comparativo entre as estimativas do geeSEBAL com os dados de EC

A comparagao entre os dados observados de ET e as estimativas do
geeSEBAL séo apresentados na Figura 11 para as 10 torres EC. De um modo
geral, as estimativas diarias de ET do geeSEBAL apresentaram resultados

satisfatorios, com uma média de RMSD de 0,78 mm dial. Por outro lado, os
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valores de correlacao (R?) obtidos para algumas torres foram baixos devido a
disponibilidade de imagens Landsat apenas em certos periodos do ano,
coincidentes a periodos de baixa ocorréncia de nuvens, ou devido a baixa
sazonalidade da ET (como em regibes de florestas tropicais). Figura 12
apresenta a sazonalidade da ET para as diferentes torres, baseado nos valores
observados e estimados de acordo com o dia do ano (DOY), e demonstram uma
representacdo razoavel da sazonalidade das maiorias das localidades. A torre
K34 na Amazonia, por exemplo, apresentou imagens Landsat apenas durante o
periodo seco (Jul-Set), e apesar da grande variabilidade das taxas de ET ao
longo do ano, os valores de RMSD e R2 foram de 0,91 mm diat e 0,31,
respectivamente. No sul da Amazodnia, as torres RJA e SIN apresentam
diferentes condi¢des hidroclimaticas. Enquanto valores baixos de R2 para SIN
sdo ocasionados pela disponibilidade de imagens Landsat apenas para o
periodo seco (Abr-Set), em que as taxas de ET se mantém baixas, o R2 para
RJA apresentou resultado semelhante devido a falta de sazonalidade nas taxas
de ET. Mesmo assim, os valores de RMSD foram razoéaveis (0,68 e 0,93 mm dia-
1, respectivamente). Apesar da proximidade com RJA, a torre FNS apresentou
menores taxas de ET ao longo do ano devido a vegetacéo de pastagem, o que
implica também uma maior sazonalidade. Nesse caso, R2 foi de 0,68 e RMSD
de 0,58 mm dial. Na regido de transi¢édo entre os biomas Amazoénia-Cerrado, as
estimacdes do geeSEBAL também foram consistentes comparados aos dados
medidos, e apesar do valores baixos de R?, influenciados pela disponibilidade de
imagens apenas nos periodos secos, 0 RMSD apresentou resultados

satisfatorios de 0,58 mm dial.

A comparagéao com a torre PAN localizada no bioma Pantanal demonstra
o potencial do geeSEBAL em representar mudancas na disponibilidade hidrica.
Apesar de ser uma area caracterizada por periodos sazonais de inundacgdes
(periodo Umido durante Dez-Abr), os dados medidos de 2000/2001
representaram um periodo de anomalia com a diminuicdo da ocorréncia de
chuvas, ocasionando apenas pequenos pontos de inundacdo na regiao da torre
(Oliveira et al., 2006), estabilizando os valores de LE ao longo do ano de 2001.
A diminuicdo das taxas ET ocasionadas por um ano an6malo foi bem

representada pelo geeSEBAL, com RMSD de 0,76 mm dia? e razoavel R? de
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0,72. Por outro lado, a torre localizada no pantanal (NPW) n&o apresentou
nenhuma condicdo extrema de seca ao longo do seu periodo de medicéo, e
mesmo com uma sazonalidade bem definida e disponibilidade das imagens ao
longo do ano, RMSD foi de 0,93 mm dia* e Rz de 0,30.

8
[ estimativa geeSEBAL
[ medigao EC
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R 0.31 R2 0.0 R=068  R=0.0 R2 0.0 R2 030 R=076  R=0.41 R%0.58  R=0.78
0
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K34 RJA  FNS SIN BAN NPW PAN BRA PDG SMA
Torres EC

Figura 11 — Comparacéo entre as medicoes de ET e estimativas do geeSEBAL para diferentes
torres localizadas em diferentes biomas do Brasil.

As duas torres localizadas no Cerrado (PDG e BRA) apresentaram
diferentes comportamentos. Para PDG, embora os dados de EC demonstraram
grande sazonalidade nas estimativas de ET, geeSEBAL apresentou uma
superestimacao durante o inicio do periodo seco. Apesar do RMSD de 0,85 mm
dia'! e R2 de 0,58. Para BRA, localizado em uma &rea de formacéo de savana
com arvores e gramineas (Santos et al., 2003), os resultados foram mais
proximos dos obtidos pelas torres EC, com RMSD de 0,49 e R2de 0,41. Por fim,
a torre mais ao sul do estudo (SMA), caracterizada pela predominancia de

gramineas e localizada em clima subtropical com sazonalidade bem definida.
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Com bons resultados de R2= 0,77 e RMSD de 0,86 mm dial, as estimativas do

geeSEBAL sugerem que o SEBAL responde apropriadamente com as mudancas

na radiacao incidente ao longo do ano, como esperado por ser uma variavel de

entrada do modelo.
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Figura 12 — Estimativas diarias de ET de acordo com o dia do ano (DOY) baseado nas medic¢des

de EC e das estimativas do geeSEBAL.



A longa série temporal de ET extraida para o ponto ET-LTP (Figura 13) e
localizada no municipio de Cristalina, no estado de Goias (16°6'3.84”S
47°23'42.31” W; ver localizagéo na Figura 10) demonstra a variagdo da ET ao
longo das Uultimas décadas. A selecdo da localizacdo coincide com a
intensificacdo da expanséao agricola ocorrida no Cerrado desde 1990 (Noojipady
et al., 2017), alterando a vegetacao natural por areas de plantios e sistemas de
irrigacéo. Essas mudancas sdo bem documentadas como principais fatores que
impactam diretamente as taxas de ET (da Silva et al., 2019; Dias et al., 2015),
devido, principalmente, pelas mudancas no particionamento energético entre H
e LE (Biudes et al., 2015; Cabral et al., 2015; Pongratz et al., 2006). A maioria
dos estudos sugerem que no Cerrado a conversao da vegetacdo natural em
pastagens e areas agricolas pode ocasionar diminuicdes significativas nas taxas
de ET (Nébrega et al., 2017; Oliveira et al., 2014; Spera et al., 2016). Apesar
disso, a implementacéo por sistemas de irrigacao pode ocasionar o0 aumento nas
taxas de ET (Gordon et al., 2005), enquanto que impacta no balanco da agua
devido a retirada de agua (Tang et al., 2007). Tais efeitos sdo demonstrados na
Figura 13, em que a implementacgédo do sistema de irrigagéo é visivel nas médias
de ET para 2000-2004 (3,5 mm dia), enquanto os valores entre 1985-1990 sédo
menores (2,1 mm dia?). Os menores valores ocorreram entre 1990-1994 e
coincidem com a diminuicdo do NDVI (0,32 em 1985-1989 e 0,21 em 1990-
1994), indicando a possibilidade de a vegetacao ter sido retirada nesse periodo.
Essas estimativas sdo passiveis de incertezas relacionadas a disponibilidade de
imagens do Landsat e os dados meteoroldgicos utilizados como entrada no

modelo, e serdo discutidas na préxima secao.
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Figura 13 — (A) Aplicacao da estimacao de uma longa série temporal de ET no ponto ET-LTP.
As tendéncias de ET apresentaram mudancas ao longo das décadas devido a altera¢des no uso
e cobertura da terra, como a implementacéo de sistemas de irrigacdes. (B) Mapas de NDVI

(coluna superior) e ET (coluna inferior) para oito datas durante o periodo analisado. Os triangulos
vermelhos se referem as mesmas imagens apresentadas abaixo da série temporal.

6 DISCUSSAO

6.1Analise da performance

Os resultados obtidos na comparacéo das estimativas do geeSEBAL com
dados observados de EC sao similares com outros estudos realizados no Brasil.
Laipelt et al. (2020) obtiveram para a torre BAN usando SEBAL e dados
meteoroldgicos de reanalise do MERRA-2 um RMSD de 0,37 mm diat com o
mesmo grupo de percentis utilizado nesse estudo, mas com o resultado de 0,58
mm dia?l. As diferencas podem ser atribuidas aos diferentes produtos
meteoroldgicos utilizados (MERRA-2 ndo esta disponivel no GEE), como
também no uso de imagens Landsat 5 e 7 nesse estudo, enquanto em Laipelt
et al. (2020) apenas utilizou Landsat 5. Numata et al. (2017) avaliaram a
performance do modelo METRIC usando imagens Landsat para a torre RJA.
Para os periodos secos entre 2000 e 2002, eles obtiveram um RMSD de 0,81
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mm dia?, enquanto nesse estudo foi obtido 0,50 mm dia!. A superestimacdo em
comparacao ao geeSEBAL pode ser resultado da escolha de um grupo diferente
de percentis utilizados para selecionar os pixels frio e quente. Como exemplo,
caso fosse utilizado os percentis sugeridos por Allen et al. (2013), o resultado do
RMSD aumentaria para 0,90 mm diat. Além disso, para o geeSEBAL foi utilizado
uma versao simplificada do CIMEC, sem a adicéo do filtro de vegetacdo como
proposto por Allen et al. (2013). Essa adaptacdo foi realizada para que o
geeSEBAL pudesse estimar ET em qualquer éarea, sem depender da
classificacdo de uso da terra. Entretanto, visto que a ferramenta € totalmente
adaptavel, a aplicacdo desse filtro e outras metodologias para melhorar a
acuracia do modelo (Biggs et al., 2016; Dhungel and Barber, 2018; Jaafar and
Ahmad, 2019; Long and Singh, 2012; Silva et al., 2019) é totalmente viavel.

6.2 Incertezas do modelo

Nesse estudo, os valores dos percentis foram alterados para obtencao de
melhores estimativas de ET para cada torre. E de conhecimento que o modelo
SEBAL apresenta uma alta sensibilidade na escolha dos pixels frio e quente
(Bastiaanssen, 1995; Long et al., 2011), impactando diretamente nas estimativas
de ET (Paul et al., 2013). Ainda, areas de vegetacdes heterogéneas podem
impactar diretamente na selecédo dos percentis (Tang et al., 2013). Uma maior
acuracia pode ser obtida alterando-o0s, o que é possivel de ser feito em todas as
funcdes disponiveis do geeSEBAL. Em relacdo as mudancas dos pixels pré-
candidatos de T; e NDVI, alteracdes nos percentis de T, tendem a influenciar
mais nos resultados dos fluxos energéticos quando comparados as mudancas
nos percentis de NDVI (Choragudi, 2011).

Outra incerteza a ser considerada € em relacdo aos dados meteoroldgicos
de entrada, que podem ser uma importante fonte de erro (Bhattarai et al., 2019;
Biggs et al, 2016). Para o geeSEBAL foram utlizadas informacdes
meteorolégicas de reandlise do GLDAS devido as informagBes horarias
disponiveis para um longo periodo e por estar disponibilizado no GEE. E
importante notar que existe algumas diferencas entre os produtos GLDAS 2.0 e

2.1 (Rui and Beaudoing, 2015). Apesar disso, as estimativas de ET usando o
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SEBAL apresentaram uma baixa sensibilidade aos dados do GLDAS 2.0 e 2.1,
como observado na Figura 13 para o periodo de 2000-2010, intervalo em que
ambos apresentam informacdes. Na comparacdo das estimativas de ET do
geeSEBAL utilizando dados do GLDAS 2.1 e 2.0 com as estimativas de EC com
dados disponiveis entre 2000-2010 (K34, RJA, FNS, SIN, BAN, PAN, PDG) é
obtido RMSD médio de 0,75 mm dia' e MBD médio de 0.015 mm dia!, utilizando
GLDAS 2.1, e 0,81 mm dia! e -0.005 mm dia! de RMSD e MBD,
respectivamente, para dados GLDAS 2.0 (Figura 14). Contudo, como mostra na
Figura 15, h4 maiores variagbes no comportamento dos dados de reanalise
anteriores a 2000 para o GLDAS 2.0. Por fim, o uso de dados de reanalise com
modelos de ET vem demonstrando bons resultados (Bhattarai et al., 2019; Mu et
al., 2011), embora ainda existam incertezas relacionados a sua acuracia. Para o
geeSEBAL, outros produtos de reanalise podem ser facilmente implementados

caso haja sua disponibilizacdo no GEE.
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Figura 14 — Valores de RMSD e MBD obtidos no comparativo das estimativas de ET do
geeSEBAL com torres que apresentam dados no periodo em que GLDAS 2.1 e 2.0 coexistem
(2000-2010).
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6.3Eficiéncia do geeSEBAL

A estimacéo diaria de ET com o geeSEBAL depende de alguns fatores. A
area da imagem, por exemplo, aumentard o processamento a medida que for
maior. E importante destacar que, como padrdo, o geeSEBAL estima a ET para

a area de dominio da imagem Landsat. A diminuicdo da area estimada, caso o
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usuario desejar ganho de performance, deve ser feita com precaucao visto que
a alteracao da area de dominio apresenta um impacto direto no modelo SEBAL
(dos Santos et al.,, 2020; Long et al., 2011) devido a alteracdo dos pixels

candidatos.

O tempo de processamento do geeSEBAL est4 entre 3-5 min para cada
imagem Landsat (185 km x 185 km). Além disso, como 0 processamento €
realizado através dos supercomputadores onde estéo localizados os servidores
do GEE, a capacidade de processamento do computador ndo é algo relevante
para a aplicacdo do geeSEBAL, entretanto, a velocidade de conex&o com 0s

servidores pode impactar no processamento.

Apesar de utilizar imagens Landsat, outros produtos podem ser utilizados
com o geeSEBAL, como no caso de imagens MODIS para melhorar a resolucao
temporal das estimativas de ET e que jA demonstraram resultados satisfatorios
com o modelo SEBAL em estudos anteriores (Kiptala et al., 2013; Lee and Kim,
2016; Ruhoff et al., 2012). Novos dados meteoroldgicos (e.g., dados de reanalise
do ERA) também serdo incluidos no geeSEBAL assim que se tornarem

disponiveis no GEE.

7 CONCLUSOES

O uso de modelos de balancgo energético da superficie € uma opc¢éo viavel
para aplicacdes envolvendo o uso da agua. Nesse estudo, € introduzido o
geeSEBAL, uma ferramenta de codigo aberto com opc¢édo de GUI desenvolvido
para estimar ET em diferentes escalas ao longo do globo. Essa ferramenta
permite diversas aplicacbes na area de ciéncia da terra juntando SEBAL com o
processamento do GEE, permitindo uma maneira rapida e acurada para estimar
ET. A comparacéao entre dados EC e estimados do geeSEBAL demonstraram a
capacidade do modelo em diferentes tipos de vegetacéo e biomas, apresentando
resultados razoaveis de RMSD <0,8 mm dia para a maioria das torres. Ainda,
a longa série temporal de ET para uma localizacdo especifica do Cerrado
brasileiro demonstrou o potencial do geeSEBAL para estudos de impactos de
mudancas do uso e cobertura da terra ao longo das décadas. A compreensao

das dindmicas envolvendo ET é crucial para mitigagdo dos impactos da deple¢éo
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da agua nos ecossistemas devido, por exemplo, ao aumento da demanda de
agua para producao de alimentos e abastecimento urbano. O autor espera que
a ferramenta seja (til para o desenvolvimento de estudos em largas escalas
envolvendo o uso da 4gua e o balanco energético, assim como o gerenciamento

da dgua como um todo.

7.1Perspectivas futuras

Pesquisas futuras de aplicacédo do geeSEBAL focardo na estimacdo de
ET em largas escalas. Além disso, 0 geeSEBAL pode ser utilizado para estimar
longas séries temporais em diferentes escalas, como em areas de irrigacao, ou
para analisar mudancas nos fluxos energéticos em areas desmatadas em escala
regional. Atualmente, produtos de ET disponiveis em escalas globais
apresentam limitac6es em suas concepgdes por serem baseados em produtos
de indices de vegetacdes como parametros principais, e o uso de um algoritmo
automatizado de balanco energético da superficie em escalas continentais pode

melhorar os resultados de modelos hidrologicos e climaticos.
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