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RESUMO 
 

ANGELINI, L. P. Parametrização do albedo e correção da temperatura da 

superfície no balanço de energia por imagens Landsat 8 na transição Cerrado-

Pantanal. Cuiabá, 2018, 88f. Tese (Doutorado em Física Ambiental) – Instituto de 

Física. Universidade Federal de Mato Grosso. 

 

 O balanço de energia superficial é um dos processos biofísicos de maior 

importância em estudos ambientais e tem sido estimado por técnicas de sensoriamento 

remoto. Entretanto, com a operação de novos sensores orbitais, alguns parâmetros 

necessitam de parametrizações para estimativa do balanço de energia. Sendo assim, o 

objetivo desta pesquisa foi avaliar os efeitos do albedo parametrizado e da temperatura 

da superfície corrigida no balanço de energia e evapotranspiração por imagens satélite 

Landsat 8 em uma região de transição Cerrado-Pantanal. A área de estudo compreende 

a região de transição Cerrado-pantanal no sul do Estado de Mato Grosso. Foram 

utilizados imagens dos satélites Landsat 8 sensores OLI e TIRS e imagens do produto 

MOD09A1 do MODIS entre os anos de 2013 a 2016, obtidas da plataforma ESPA do 

USGS. O modelo de albedo da superfície parametrizado foi desenvolvido a partir de 

uma regressão linear múltipla em que o albedo da superfície proposto por Liang (2000) 

foi utilizado como referência. Foram utilizados quatro algoritmos de correção dos 

efeitos atmosféricos aplicados à temperatura de brilho. As estimativas de albedo, 

temperatura da superfície e temperatura de brilho foram inseridos no algoritmo 

SEBAL, que foi validado por medidas e estimativas do balanço de energia pelo método 

da razão de Bowen. O modelo de albedo parametrizado obteve melhor desempenho 

em todos os usos dos solo amostrados com diminuição dos erros em relação ao modelo 

convencional. A temperatura de brilho foi significativamente menor que as 

temperaturas da superfície. Não houve diferenças significativas entre as temperaturas 

da superfície estimadas pelos modelos. O saldo de radiação estimado pelo albedo 

parametrizado foi menor e teve menores erros. Os valores de fluxo de calor sensível, 

latente e evapotranspiração estimado pelo albedo parametrizado tiveram menores 

erros. Os resultados obtidos evidenciam que o albedo da superfície exerce maior 

impacto nas estimativas do balanço de energia e evapotranspiração do que a correção 

da temperatura da superfície. 

 

 

Palavras-chave: Sensoriamento remoto; Algoritmo SEBAL; Evapotranspiração; 

Validação 
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ABSTRACT 
 

ANGELINI, LP Parameterization of the albedo and correction of the surface 

temperature in the energy balance by Landsat 8 images in the Cerrado-Pantanal 

transition. Cuiabá, 2018, 88f. Thesis (Doctorate in Environmental Physics) - Institute 

of Physics. Federal University of Mato Grosso. 

 

The surface energy balance is one of the most important biophysical processes in 

environmental studies and has been estimated by remote sensing techniques. However, 

with the operation of new orbital sensors as OLI some parameters need 

parameterizations to estimate the energy balance. Therefore, the objective of this 

research was to evaluate the effects of parameterized albedo and corrected surface 

temperature on the energy balance and evapotranspiration by Landsat 8 satellite 

images in a Cerrado-Pantanal transition region. The study area covers the Cerrado-

Pantanal transition region in the south of the State of Mato Grosso. We used images 

from the Landsat 8 satellites OLI and TIRS sensors and MODIS MOD09A1 product 

images between the years of 2013 to 2016, obtained from the USGS ESPA platform. 

The parameterized surface albedo model was developed from a multiple linear 

regression in which the surface albedo proposed by Liang (2000) was used as 

reference. Four algorithms were used to correct the atmospheric effects applied to the 

brightness temperature. The albedo, surface temperature and brightness temperature 

estimates were inserted in the SEBAL algorithm, which was validated by 

measurements and estimates of the energy balance by the Bowen ratio method. The 

parameterized albedo model obtained better performance in all the uses of the sampled 

soil with decrease of the errors in relation to the conventional model. The brightness 

temperature was significantly lower than the surface temperatures. There were no 

significant differences between the surface temperatures estimated by the models. The 

net radiation estimated by the parameterized albedo was smaller and had smaller 

errors. The values of sensible flux, latent flux and evapotranspiration estimated by the 

parameterized albedo had smaller errors. The obtained results show that the surface 

albedo exerts a greater impact on the energy balance and evapotranspiration estimates 

than the surface temperature correction. 

 

 

Keywords: Remote sensing; SEBAL algorithm; Evapotranspiration; Validation 

 

 



1 

 

 

 

1. INTRODUÇÃO 

1.1 PROBLEMÁTICA 

O balanço de energia na superfície terrestre é um dos processos biofísicos de 

maior importância em estudos ambientais e hidrológicos. Fisicamente, representa o 

particionamento da energia disponível na superfície, conhecida como saldo de 

radiação (𝑅𝑛), em processos de aquecimento e mudança no estado da água. Nesses 

processos, a mudança no estado da água é representada pelo fluxo de calor latente 

(𝐿𝐸), posteriormente convertido em evapotranspiração (𝐸𝑇), o aquecimento do ar e do 

solo são representados pelos fluxos de calor sensível (𝐻) e do solo (𝐺).  

Nos últimos anos, o balanço de energia e a 𝐸𝑇, têm sido estimados a partir de 

técnicas de sensoriamento remoto, com a vantagem de necessitarem de poucos dados 

meteorológicos e gerarem estimativas confiáveis em escalas local e regional. Os 

avanços dessas técnicas ocorreram principalmente pelo surgimento de sensores 

multiespectrais, como por exemplo, o sensor TM (Thematic Mapper) abordo do 

satélite Landsat 5. Entre os modelos de estimativa do balanço de energia por 

sensoriamento remoto, destaca-se o algoritmo SEBAL (Surface Energy Balance 

Algorithm for Land; BASTIAANSSEN et al., 1998), que tem sido aplicado em 

diferentes climas e condições de superfície. O SEBAL agrega dados orbitais e dados 

micrometeorológicos para computar o 𝑅n, 𝐻 e 𝐺, permitindo obter o 𝐿𝐸 como resíduo 

da equação do balanço de energia.  

A estimativa do 𝑅𝑛, 𝐻 e 𝐺 pelo SEBAL utiliza importantes parâmetros de 

entrada, como o albedo da superfície (𝑎) e a temperatura da superfície (𝑇𝑠). Os valores 

de 𝑎 e 𝑇𝑠 desempenham uma importante função nas estimativas dos balanços das 

radiações de ondas curtas e longas. No caso do 𝐻, o SEBAL utiliza a 𝑇𝑠 em uma relação 

linear para estimar o gradiente de temperatura da equação aerodinâmica clássica. A 

estimativa do 𝐺 é feita por uma equação empírica em função do NDVI (Normalized 

DifferenceVegetation Index), 𝑎, 𝑇𝑠 e do 𝑅𝑛. 

O SEBAL foi inicialmente criado e calibrado com dados do sensor TM. 

Contudo, com a desativação desse sensor os esforços concentraram-se em ajustar os 
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modelos e parâmetros desenvolvidos para o TM nos novos sensores operantes, em 

especial, o sensor OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal Infrared Sensor) 

do satélite Landsat 8. Esses ajustes representam um dos grandes desafios nas 

estimativas do balanço de energia e evapotranspiração por sensoriamento remoto, 

principalmente porque alguns parâmetros requisitam de complexas calibrações.  

Nesse contexto, parametrização do albedo associado a correção da temperatura 

da superfície centram as discussões sobre os ajustes dos algoritmos de balanço de 

energia, tendo em vista que: i) Esses parâmetros impactam diretamente no balanço de 

radiação e na operação dos algoritmos de balanço de energia e; ii) as análises dos 

efeitos desses parâmetros recém ajustados são complexas e exigem extensos 

processamentos.  

 

1.2 JUSTIFICATIVA 

Atualmente, poucos estudos têm avaliado os efeitos de se aplicar um albedo 

parametrizado com diferentes temperaturas da superfície em algoritmos de balanço de 

energia. Além disso, os algoritmos de balanço de energia não foram extensamente 

validados em regiões de paisagem heterogêneas, como no caso da região de transição 

Cerrado-pantanal. Essa região possui uma configuração espacial formada por áreas 

sazonalmente inundáveis, com vegetações nativas de florestas, pastagens, arbustos e 

extensas áreas de agricultura. Dessa maneira, torna-se importante avaliar os impactos 

independentes ou combinados desses parâmetros ajustados para região de transição no 

balanço de energia. 

No caso do albedo da superfície, as estimativas têm sido amplamente realizadas 

por dois tipos de metodologias: i) através de uma simplificação da equação de 

transferência radiativa, que utiliza a refletâncias no topo da atmosfera, com correção 

da transmissividade atmosférica para ondas curta e; ii) através de equações lineares 

que relacionam as refletâncias da superfície com pesos definidos para conversão de 

das refletâncias da superfície em albedo da superfície de banda larga. 

O modelo simplificado da equação de transferência radiativa, também 

denominado de convencional, tem sido utilizado em estudos do balanço de energia em 

áreas agrícolas. As equações lineares, têm sido aplicadas em produtos de refletância 

da superfície com correção atmosféricas, como no caso dos sensores TM e ETM 



3 

 

(Enhanced Thematic Mapper). Entretanto, nenhum modelo foi proposto e validado 

para região de Cerrado-pantanal utilizando o sensor OLI. Nesse sentido, a 

parametrização do albedo para as condições de superfície locais pode ser uma 

alternativa para melhorar a acurácia desse parâmetro em relação aos modelos 

anteriormente destacados. 

No caso da temperatura da superfície, alguns algoritmos foram desenvolvidos 

visando corrigir os efeitos atmosféricos nas radiâncias termais do sensor TIRS. Os 

principais algoritmos baseiam-se na equação de transferência radiativa, que relaciona 

os fluxos ascendentes (𝐿𝑢) e descentes (𝐿𝑑) de radiância termal, transmissividade da 

atmosfera para o canal termal (𝜏) e emissividade da superfície. Contudo, as estimativas 

dos parâmetros 𝐿𝑢, 𝐿𝑑 e 𝜏 são complexas e geralmente dependem de dados de 

radiossondas, o que dificulta sua ampla aplicação. 

Como alternativa para obter parâmetros atmosféricos requisitados nos 

algoritmos de correção atmosférica, a NASA (National Aeronautics and Space 

Administration) oferece uma plataforma online que estima 𝐿𝑢, 𝐿𝑑 e 𝜏, denominada 

web-calculadora de parâmetros. A estimativas desses parâmetros permitem o uso dos 

mais robustos modelos de correção, como por exemplo, os modelos Single-channel 

baseados na equação de transferência radiativa. Uma outra alternativa refere-se aos 

modelos empíricos, que utilizam funções atmosféricas baseadas em dados 

meteorológicos e radiométricos para corrigir a temperatura da superfície, como no caso 

dos modelos Split-window. 

Atualmente, nenhum estudo avaliou a efetividade dos parâmetros fornecidos 

pela web-calculadora em diferentes modelos de correção da temperatura da superfície 

para região de transição Cerrado-pantanal. Uma comparação intra-algoritmos poderá 

auxiliar na escolha ou rejeição de modelos de correção e melhorar o desempenho dos 

algoritmos de balanço de energia. Dessa maneira, a validação das estimativas do 

balanço de energia com albedo da superfície parametrizado e temperatura da superfície 

adequada pode representar melhorias sensíveis nos algoritmos de balanço de energia. 

Além disso, esse estudo pode subsidiar a tomada de decisão sobre modelos 

inadequados para região. 
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1.3 HIPÓTESE 

A parametrização do albedo associado à correção da temperatura da superfície 

reduz os erros das estimativas do saldo de radiação. Consequentemente, as estimativas 

do fluxo de calor sensível, fluxo de calor latente e evapotranspiração pelo algoritmo 

SEBAL são aprimoradas. 

 

1.4 OBJETIVOS 

1.4.1 OBJETIVO GERAL 

• Avaliar os efeitos do albedo parametrizado e da temperatura da superfície 

corrigida no balanço de energia e evapotranspiração por imagens do satélite 

Landsat 8 em uma área de transição Cerrado-Pantanal. 

 

1.4.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

• Parametrizar e validar um modelo de albedo para refletâncias da superfície 

corrigidas do Landsat 8; 

• Aplicar diferentes algoritmos de correção da temperatura da superfície no 

algoritmo SEBAL; 

• Avaliar os efeitos do albedo parametrizado com as temperaturas de brilho e da 

superfície no balanço de radiação, energia e evapotranspiração; 

 

  



5 

 

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 MODELOS PARA ESTIMATIVA DO ALBEDO DA 

SUPERFÍCIE 

 

O albedo da superfície (𝑎) representa a capacidade de determinada superfície 

em refletir radiação eletromagnética (TASUMI et al., 2008; HE et al., 2014; WANG 

et al., 2017). No sentido prático, o 𝑎 é definido pela razão entre a radiação solar 

refletida com a radiação solar incidente sobre uma superfície em múltiplos ângulos 

(RANSON et al., 1991). No sentido espectral, o 𝑎 pode ser dividido em albedo visível 

(0,4-0,7 μm), albedo do infravermelho (0,7-2,35 μm) e albedo de banda larga (0,4-2,35 

μm), sendo o albedo de banda larga amplamente empregado nos algoritmos de 

balanços de radiação e energia (TASUMI et al., 2008; ALLEN et al., 2007; MATTAR 

et al., 2014). 

O 𝑎 de banda larga normalmente é obtido através de medidas locais próximas 

ao solo ou de estimativas por sensoriamento remoto (SR; LIANG et al., 2002; WANG 

et al., 2004 MIRA et al., 2015). As medidas locais são realizadas por piranômetros ou 

albedômetros, geralmente instalados em torres micrometeorológicas, fornecendo 

dados de 𝑎 contínuos e localmente confiáveis (WANG et al., 2004; MATTAR et al., 

2014). As medidas locais do 𝑎 são fundamentais para calibração dos modelos das 

estimativas por SR (LIANG et al., 2002; WANG et al., 2004). No entanto, as 

estimativas in loco representam apenas as características locais da superfície, 

impossibilitando análises em escalas regionais ou a nível de bacia hidrográfica 

(MATTAR et al., 2014). Nesse sentido, as estimativas do 𝑎 por SR são adequadas para 

análises espaciais em níveis locais, regionais e globais (CESCATTI et al., 

2012;WICKHAM et al., 2015; HE et al., 2018).  

A estimativa do 𝑎 por SR permite a obtenção desse parâmetro para diferentes 

resoluções espaciais e temporais, requisitando principalmente o conhecimento das 

refletâncias da superfície (𝜌; LIANG et al., 2002; SILVA et al., 2016). A 𝜌 representa 

a razão entre a quantidade de radiação que deixa uma unidade de área pela quantidade 

de energia incidente naquela área (MENEZES e ALMEIDA, 2012). Nesse caso, o 𝑎 

pode ser obtido a partir da combinação ponderada das 𝜌 do sensor utilizado com fatores 
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de ponderação (LIANG et al., 2002). Para os sensores TM, ETM e OLI dos Landsat-

5;7;8, por exemplo, o 𝑎 de banda larga pode ser obtido por combinação linear das 𝜌 

em equações polinomiais parametrizadas (LIANG 2000; LIANG et al 2002; SILVA 

et al., 2016).  

O grande desafio para as estimativas do 𝑎 por SR decorre da necessidade de 

correção dos efeitos atmosféricos na 𝜌 (SONG et al.,2001; VERMOTE et al., 2016).Os 

efeitos atmosféricos resultam das interações físicas entre constituintes atmosféricos 

com a radiação solar, durante o transito da radiação pelas camadas atmosféricas 

(SONG et al.,2001). Esses efeitos atmosféricos incluem os fenômenos de atenuação e 

espalhamento da radiação, ocasionado por gases (H2O, CO2 etc), aerossóis e camadas 

de nuvens (VERMOTE et al., 1997; TASUMI et al., 2008).  

Nesse sentido, inúmeros algoritmos foram desenvolvidos visando corrigir os 

efeitos atenuantes da atmosfera na 𝜌 ou diretamente no 𝑎, como por exemplo, os 

modelos de Zhong e Li (1988), Diner et al. (2005) e Tasumi et al. (2008). Destaca-se 

ainda os algoritmos propostos por Vermote e Vermeulen (1999) para o sensor MODIS 

(produtos MOD09) e o algoritmo 6SV (VERMOTE et al., 1997; KOTCHENOVA et 

al., 2006;VERMOTE et al., 2016) utilizado nos produtos de refletância da superfície 

do OLI Landsat-8 e disponibilizados pelo serviço geológico americano (USGS). 

Outro ponto importante na estimativa do 𝑎 está relacionado a natureza 

direcional das 𝜌 calculadas. A 𝜌 obtidas dos sensores MODIS (MOD09), TM, ETM e 

OLI são predominantemente bidirecionais, uma vez que são calculadas usando a 

informação dos sensores "direcionais" (TASUMI et al., 2008). No entanto, a radiação 

solar na superfície é uma mistura de componentes direta e difusa, em que o 

componente direto é predominante em condições de céu claro (TASUMI et al., 2008). 

Diante disso, o conceito de albedo pode ser potencializado em i) black sky (céu escuro), 

quando se considera a radiação direta; ii) white sky (céu branco), quando se considera 

a radiação difusa e; iii) blue sky (céu azul) que é a média pondera entre os 𝑎 black e 

white sky (SCHAAF et al., 2002). 

O 𝑎 blue sky, como notado, pode representar uma melhor aproximação em 

relação a dados medidos, pois considera a radiação em todas direções. Entretanto, para 

sensores orbitais a nadir e em condição de céu claro, as diferenças em relação ao 𝑎 

black sky são geralmente pequenas (LIANG et al., 2002; TASUMI et al., 2008). Em 
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adição, vários estudos têm relatado resultados satisfatórios do 𝑎 de banda larga de 

natureza bidirecional (Black Sky) em algoritmos de troca de massa e energia 

(BASTIAANSSEN et al., 1998; ALLEN et al., 2007; TASUMI et al., 2005; 2008; 

CHANG et al., 2017), o que respalda o uso desse tipo de 𝑎 em estudos desse gênero. 

Nos últimos anos, as metodologias propostas por Zhong e Li (1988) e Liang 

(2000) têm se destacado com ampla aplicação em pesquisas agronômicas e ambientais 

(BASTIAANSSEN et al., 1998; TASUMI et al., 2008; SILVA et al., 2014). Esses 

modelos foram desenvolvidos, validados e utilizados em dados de natureza 

bidirecional (LIANG et al., 2002; SILVA et al., 2016). O modelo proposto por Zhong 

e Li (1988) estima o 𝑎 no topo da atmosfera a partir das refletâncias de banda estreita 

do topo da atmosfera (ZHONG e LI, 1988). A correção dos efeitos atmosféricos nesse 

algoritmo ocorre através da transmissividade da atmosfera para onda curta (ZHONG 

e Li, 1988; SILVA et al., 2016). No caso do modelo proposto por Liang (2000), 

equações foram parametrizadas para conversão das 𝜌 em 𝑎, baseando-se em 

simulações a partir do código SBDART (Santa Barbara DISORT-Discrete ordinate 

radiative transfer, Atmospheric Radiative Transfer; RICCHIAZZI et al., 1998). 

 

2.1.1 VALIDAÇÃO DE MODELOS DE ALBEDO DA SUPERFÍCIE 

A validação dos 𝑎 estimados por SR com dados medidos representam um dos 

maiores desafios para os estudos de balanço energético na superfície terrestre (LIANG 

et al., 2002). Um dos principais problemas no uso de dados medidos para validação do 

𝑎 decorre de possíveis contaminações por nuvens ou de outros componentes 

atmosféricos que podem interferir em medidas de superfície e potencializar os erros 

(LIANG et al., 2002; HE et al., 2012; 2014). Em adição, é comumente observado em 

estudos de validação do 𝑎 uma baixa relação linear com dados medidos, consequência 

da baixa variabilidade do 𝑎 áreas de vegetação rasteira ou muito homogêneas 

(CESCATTI et al., 2012; HE et al., 2012; SHI et al., 2016). 

Para contornar a baixa relação linear resultante da pouca variação do 𝑎, alguns 

estudos utilizam grandes campanhas de validação sob diferentes condições de usos do 

solo, disponibilidade hídricas e estados atmosféricos (LIANG et al., 2002b; 

CESTATTI et al., 2012). Essas estratégias melhoram as relações lineares, contudo, os 

custos para implantação de longas campanhas são elevados, o que inviabiliza sua 
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ampla aplicação (LIANG, 2000). 

Como alternativa para validação de modelos de 𝑎, muitos estudos utilizam 

relações com outros modelos de 𝑎 amplamente consolidados ou disponibilizados como 

produtos (WANG e LIANG 2016; WANG et al., 2017). Essa estratégia permite bons 

resultados e aplicação em largas escalas de dados (QU et al., 2014). Quando a 

abordagem de validação envolvem dados oriundos de sensores, geralmente, as relações 

tendem a serem melhores, haja vista que algoritmos de correção dos efeitos 

atmosférica são aplicados eliminando possíveis contaminações por nuvens e aerossóis, 

o que não ocorrem com relações com dados de superfície (HE et al., 2012). 

 

2.2 ALGORITMOS PARA CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA 

SUPERFÍCIE 

A temperatura da superfície (𝑇𝑠) representa a conversão da radiância térmica 

emitida pela superfície em temperatura radiométrica (LI et al., 2013b). A 𝑇𝑠  é obtida 

a partir da temperatura de brilho (𝑇𝑏), em que se inclui as frações de radiação emitidas 

e absorvidas pela atmosfera. A 𝑇𝑏 representa a conversão da radiância térmica lida a 

nível do sensor  (topo da atmosfera) na janela espectral entre 10 a 12,5 μm em 

temperatura radiométrica (PRATA et al., 1995; CASELLES et a., 1997). As radiações 

medidas no topo da atmosfera são geralmente expressas em termos de 𝑇𝑏, em que a 

emissividade é fixada em 1,0 (LI et al., 2013b). Tipicamente, a 𝑇𝑏tende a ser menor 

que a 𝑇𝑠, pois a radiância térmica emitida na direção do sensor atravessa a coluna 

atmosférica, onde ocorre sucessivas atenuações da radiação (LI et al., 2013). Nesse 

caso, a atenuação é exercida majoritariamente pelo vapor d’água e em menor 

proporção por gases traços e aerossóis (CASELLES et al., 1997; SCHÄDLICH et al., 

2001). 

É evidente que algoritmos para correção dos efeitos atmosféricos na radiação 

termal são cruciais para obter estimativas de 𝑇𝑠 confiáveis (RAMIREZ-CUESTA et 

al., 2017). Nesse contexto, estima-se que modelos de correções atmosféricas podem 

reduzir erros da 𝑇𝑠 para valores abaixo de 1 K (BERNI et al., 2009). Nos últimos, 

vários algoritmos foram desenvolvidos para corrigir os efeitos atenuantes da atmosfera 

na banda termal dos sensores TM (Thematic Mapper), ETM (Enhanced Thematic 

Mapper), TIRS (Thermal Infrared Sensor) entre outros (SOBRINO et al., 1996; 
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BARSI et al., 2003; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2009). 

Os algoritmos para correção da radiância térmica, baseiam-se principalmente 

em equações de transferência radiativa (RTE – Radiative Tranfer Equation), que 

relacionam os fluxos ascendentes e descentes de radiância termal, transmissividade da 

atmosfera e emissividade da superfície (𝜀) para o canal termal (JIMÉNEZ-MUÑOZ e 

SOBRINO, 2003; SOBRINO et al., 2004; SOBRINO e JIMÉNEZ-MUÑOZ, 2005). 

Um dos mais robustos códigos RTE empregado nos algoritmos de correção é o 

MODTRAN (Moderate resolution Lowtran code), desenvolvido por BERK et al., 

1989. Os algoritmos de maneira geral podem ser agrupados em três categorias: i) 

algoritmos Single-channel (canal único); ii) algoritmos multi-channel (multi-canal) e; 

iii) algoritmos multi-angle (multi-angulos) (LI et al., 2013b). 

 

2.2.1.ALGORITMOS SINGLE-CHANNEL 

Os algoritmos Single-channel usam a radiância medida em canal único entre a 

janela espectral de 10-12.5 μm, e corrigem a atenuação e emissão atmosférica a partir 

de dados de perfis atmosféricos inseridos em códigos de transmitância/radiância 

atmosférica, como MODTRAN (LI et al., 2013b). A garantia do bom desempenho 

desse tipo de algoritmo está relacionada a acurácia dos modelos de 𝜀 e dos perfis 

atmosféricos obtidos a partir de radiossondas verticais terrestres ou de modelos de 

previsão meteorológicos (SOBRINO et al., 2004; LI et al., 2013b). Os erros associados 

a 𝜀 podem ter grande impacto na acurácia dos algoritmos, estudos reportam que 1% de 

erro nesse parâmetro geram até 0,7 K de erro na 𝑇𝑠 final (SOBRINO et al., 2004; LI et 

al., 2013b). Geralmente, os modelos de estimativa 𝜀 para o canal termal a partir do 

conhecimento da fração de cobertura vegetal, têm se adequado aos algoritmos Single-

channel (SOBRINO et al., 2008).  

Infelizmente, a cobertura de coleta de dados por radiossondas não é homogenia 

pelo globo, restringindo-se de maneira geral a grandes ou médias cidades (LI et al., 

2013b; PÉREZ-PLANELLS et al., 2015). A dependência de dados de radiossondas é 

um fator limitante para uso dos algoritmos de correção dos efeitos atmosféricos. 

Assim, os perfis atmosféricos fornecidos por centros numéricos de previsão do tempo, 

como NCEP (National Centers for Environmental Prediction) e ECMWF (European 

Centre for Medium-Range Weather Forecasts) têm se mostrado uma boa alternativa 
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viável (BARSI et al., 2003; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2010; LI et al., 2013b). Nesses 

casos, os algoritmos que utilizam esses perfis têm reportado erros em torno de 0,5 K 

(BARSI et al., 2005; PÉREZ-PLANELLS et al., 2015). 

A evidente dependência de dados de radiossondas e de modelos de previsão do 

meteorológicos incentivou a elaboração de modelos Single-channel robustos e que não 

dependessem exclusivamente desse tipo de informação para seu amplo uso (QIN et al., 

2001; JIMÉNEZ-MUÑOZ e SOBRINO 2003; LI et al., 2013b). A maioria desses 

modelos basearam-se na relação entre a transmitância atmosférica e o conteúdo de 

vapor d’água da atmosfera, e entre temperatura da atmosfera e temperatura próxima a 

superfície (LI et al., 2013b). Nesse contexto, destaca-se os modelos propostos por Qin 

et al., (2001) e Jiménez-Muñoz e Sobrino (2003). 

O modelo proposto por Qin et al., (2001) foi ajustado para corrigir a banda 

termal do Landsat-5, utilizando coeficientes determinados e relações entre 𝜀 e 

transmissividade da atmosfera. O algoritmo requisita além da transmissividade da 

atmosfera, a temperatura estimada da atmosfera e o conteúdo de vapor d’água na 

atmosfera (QIN et al., 2001). Esses componentes podem ser estimados por equações 

empíricas, como as propostas por YANG e QIU (1996) e QIN et al., (2001). 

O modelo proposto por Jiménez-Muñoz e Sobrino (2003) foi inicialmente 

ajustado para a banda termal do sensor TM do satélite Landsat-5, com posterior 

calibração para o sensor ASTER (JIMÉNEZ-MUÑOZ E SOBRINO, 2010) e para os 

sensores ETM, ETM+ e TIRS (JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014; SKOKOVIC et al., 

2017). Esse algoritmo permite a correção dos efeitos atmosféricos através de funções 

atmosféricas (𝜓) que podem ser calculadas de duas maneiras: i) através de uma 

equação polinomial de segunda ordem que relaciona coeficientes definidos e conteúdo 

de vapor d’água da atmosfera; ii) através de relações entre os parâmetros atmosféricos 

cedidos pelo MODTRAN (JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014). 

 

2.2.2. ALGORITMOS MULTI-CHANNEL (MULTICANAL) E MULTI-ANGLE 

(MULTIANGULAR) 

Os algoritmos multi-channel partem da premissa de que a atenuação por 

absorção atmosférica é proporcional a diferença de radiância mensuradas 

simultaneamente entre duas bandas, ou seja, esses modelos têm sua base estabelecida 
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na diferença de radiância entre duas bandas termais estimadas simultaneamente 

(SOBRINO, et al., 1996; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014). Comumente denominados 

de Split-window (janela dividida), esse tipo de técnica foi inicialmente desenvolvida 

para estimativa da temperatura da superfície do oceano (MCMILLIN,1975) e 

posteriormente calibrado para estimativa da 𝑇𝑠 sobre o continente (SOBRINO et al., 

1993;1994;1996). 

Atualmente, essa técnica pode ser aplicada a diversos sensores que possuem 

multicanais termais no intervalo espectral 10-12,5 μm, como no caso do ASTER 

(Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer), GOES-IMG, 

MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) e TIRS do Landsat-8 (LIU 

e ZHANG, 2011; JIMÉNEZ-MUÑOZ e SOBRINO, 2008; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 

2014). Os algoritmos Split-window combinam as 𝑇𝑏 com coeficientes obtidos a partir 

de funções de respostas espectrais, com as 𝜀 de cada banda e com o conteúdo de vapor 

d’água na atmosfera (LI et al., 2013b;SKOKOVIC et al., 2014).  

Os coeficientes utilizados nos algoritmos Split-window são determinados a 

partir de simulações utilizando códigos RTE, como o MODTRAN (JIMÉNEZ-

MUÑOZ e SOBRINO, 2008; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014). Nesse caso, os 

coeficientes são obtidos depois de avaliar as performances estatísticas em relação aos 

dados simulados, em que as 𝑇𝑏 são reproduzidas da RTE, levando em conta múltiplos 

valores de 𝜀, obtidos de bibliotecas espectrais e os valores dos parâmetros atmosféricos 

extraídos dos perfis atmosféricos e do código MODTRAN (JIMÉNEZ-MUÑOZ e 

SOBRINO, 2008). 

Nos últimos anos, vários algoritmos foram propostos com base nos conceitos 

Split-window (SOBRINO et al.,1996; COLL e CASELLES, 1997; LIU e ZHANG, 

2011). Nesse contexto, destaca-se a equação estruturada por Sobrino et al., (1996), 

inicialmente calibrada para o sensor ATSR (Along-Track Scanning Radiometer), 

posteriormente ajustado e parametrizado para os sensores AVHRR (Advanced Very 

High Resolution Radiometer), MODIS, GOES-IMG, SEVIRI (Spinning Enhanced 

Visible and Infrared Imager) e TIRS (JIMÉNEZ-MUÑOZ e SOBRINO, 2008; 

JIMÉNEZ-MUÑOZ e SOBRINO, 2014).  

Os algoritmos Multi-angle, estruturam-se na premissa de que a atenuação por 

absorção atmosférica é diferente devido aos efeitos de distintos ângulos de visada 
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sobre um mesmo objeto (LI et al., 2013b). Essa metodologia, obviamente é voltada 

para sensores multiangulares, como no caso do sensor ATSR (SOBRINO et al.,1996). 

Os algoritmos Multi-angle apresentam bom desempenho ao se comparar com outros 

algoritmos Split-window (LI et al., 2013b), contudo existem fatores que devem ser 

observados para seu uso: i) Essa técnica deve ser aplicada preferencialmente em áreas 

homogêneas; ii) Um mesmo objeto observado pelos sensores multiangulos podem 

cobrir áreas diferentes e; iii) existe uma dependência angular da 𝜀 que não é bem 

conhecida (LI et al., 2013b). 

 

2.3 ESTIMATIVA DE TROCAS RADIATIVAS E ENERGÉTICAS 

POR SENSORIAMENTO REMOTO 

Os balanços de radiação e energia representam importantes processos 

biofísicos de redistribuição de umidade e calor na interface superfície-atmosfera 

(BASTIAANSSEN et al., 1998). O balanço de radiação é definido como a diferença 

entre os fluxos de radiação incidente e emitida na superfície, incluindo os componentes 

de onda longa e curta (BISHT e BRAS, 2010). Como resultado do balanço de radiação, 

a energia líquida disponível na superfície, também denominada saldo de radiação (𝑅𝑛), 

pode ser particionada em processos de aquecimento do ar, do solo e mudança no estado 

da água (ALLEN et al., 2002). Nesses processos, a mudança no estado da água é 

representada pela evapotranspiração (𝐸𝑇), o aquecimento do ar e do solo são 

representados pelos fluxos de calor sensível (𝐻) e do solo (𝐺) (BIUDES et al., 2015).  

Os modelos para estimativa do balanço energia por SR podem ser classificados 

de maneira geral em três grupos: i) algoritmos one-source (uma fonte) ou big leaf 

(grande folha); ii) algoritmos two-source (duas fontes) e; iii) algoritmos multi-source 

(várias fontes) (KALMA et al., 2008). Nesse sentido, os algoritmos one-source e two-

source têm sido amplamente aplicados para estimativa do balanço de energia por SR 

(KALMA et al., 2008 LU et al., 2017).  

Os algoritmos one-source, estruturam-se no pressuposto de que não há 

distinção entre evaporação e transpiração na superfície, isto é, não há distinção entre 

as frações do solo e da vegetação (KALMA et al., 2008; LU et al., 2017). Os algoritmos 

two-source, estruturam-se admitindo que pode haver contribuições distintas do solo e 

das camadas da vegetação, ou seja, é possível obter diferentes valores dos 
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componentes do balanço de energia para o solo e para vegetação (KALMA et al., 2008; 

LU et al., 2017). Como observado, os algoritmos one-source estruturam-se em 

pressupostos mais simples, o que resulta em maior difusão e aplicação desse tipo de 

técnica em estudos agronômicos e ambientais (KALMA et al., 2008; LU et al., 2017). 

Nesse sentido, vários algoritmos sustentados nos princípios one-source foram 

propostos para estimativa do balanço de energia (MORAN et al., 1989; 

BASTIAANSSEN et al., 1998; SU, 2002; ALLEN et a., 2002;2007). A maioria desses 

algoritmos obtém o fluxo de calor latente (𝐿𝐸) como residual da equação do balanço 

de energia, em que o 𝐻 é o componente central dos algoritmos, tendo em vista que os 

componentes 𝑅𝑛 e 𝐺 podem ser facilmente estimados (KALMA et al., 2008). O 𝐿𝐸 

representa a densidade de fluxo de energia utilizada para mudança de estado da água, 

que ser traduzida em 𝐸𝑇 real após divisão pela constante de vaporização da água 

(ALLEN et al., 2002). 

A resolução da equação do balanço energia, calcada na obtenção do 𝐻, está 

presente nos principais algoritmos para estimativa do balanço de energia por SR, como 

os algoritmos SEBAL (Surface Energy Balance algorithm for Land; 

BASTIAANSSEN, et al., 1998) e METRIC (Mapping Evapotranspiration with 

Internalized Calibration; ALLEN et al., 2007). O SEBAL foi desenvolvido com o 

objetivo de estimar a evapotranspiração como produto final, requisitando apenas 

alguns dados de superfície e parâmetros estimados por dados orbitais 

(BASTIAANSSEN, et al., 1998). O METRIC é um algoritmo derivado do SEBAL, 

mas se diferencia principalmente no uso da 𝐸𝑇 de referência para estabelecer novas 

condições de uso em áreas de agricultura (ALLEN et al., 2007). 

O SEBAL tem se destacado como um dos mais robustos algoritmos para 

estimativa do balanço de energia devido a eficiente metodologia de obter H, que leva 

em consideração as seguintes características: i) A resolução do gradiente de 

temperatura (𝑑𝑇) da equação aerodinâmica clássica é realizado através de relação 

linear baseada em dois pixel em condições extremas, denominados “ancoras” e; ii) o 

uso do comprimento de Monin-Obukhov para identificar a condição atmosférica e 

obter funções de correções usadas em processos iterativos (BASTIAANSSEN, et al., 

1998; ALLEN et al., 2002). Essas características garantem o bom desempenho desse 

algoritmo em diferentes condições climáticas e de superfície (TASUMI et al., 2005)  
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 ÁREA DE ESTUDO 

A área de estudo está localizada em uma região de transição Cerrado-pantanal 

e incluí os municípios de Cuiabá, Capital do Estado e Poconé, ambas no sul do Estado 

de Mato Grosso, Brasil. Sua abrangência corresponde a cena do satélite Landsat 8 

órbita 226 e ponto 71, cobrindo as áreas onde encontram-se as torres 

micrometeorológicas utilizadas nesse estudo (Figura 1).  

A primeira torre está localizada na fazenda Miranda (15° 43’ 55”,0 S 56° 4’ 

19”,0 O), aproximadamente 15 km sul da área urbana do Município de Cuiabá. 

Consiste em uma região de Cerrado misto, com presença de árvores semi-decíduas e 

pastagens. A vegetação é dominada por gramíneas nativas e não-nativas e pelas 

espécies de árvores semi-decíduas Curatella americana L. e Diospyros hispida A.DC 

(VOURLITIS et al., 2013). O tipo de solo regional é o latossolo vermelho-amarelo 

distrófico, também conhecido como plintossolo (RADAMBRASIL, 1982). 

A outra torre micrometeorológica está localizada no Centro Avançado de 

Pesquisas da Universidade Federal de Mato Grosso (16° 29’ 52,0” S. 56º 24’ 44,0” O), 

no Parque Baia das Pedras da Estância Ecológica SESC-Pantanal no Município de 

Poconé, aproximadamente a 160 km de Cuiabá. A vegetação predominante na área é 

composta por estande monodominante de Combretum lanceolatum Pohl, também 

conhecido como pombeiro (MACHADO et al., 2016). A topografia é plana, com 

ocorrência de inundações durante o período chuvoso (FANTIN-CRUZ et al., 2010).  

O clima regional é Aw de acordo com a classificação de Köppen-Geiger, que 

representa um clima tropical semi-úmido (PEEL et al., 2007). A média anual de 

precipitação é de 1335 mm e seu regime apresenta dois períodos distintos, um chuvoso 

de outubro a abril e um seco de maio a setembro (CHIARANDA et al., 2012). A 

temperatura média anual varia de 24° a 26° C (BIUDES et al., 2012). 



15 

 

 
Figura 1 – Localização das áreas de estudo na região de transição Cerrado-pantanal 

em Mato Grosso, Brasil. 

 

Foram amostrados quatro usos do solo de referências para determinação e 

validação do modelo de albedo da superfície (Figura 1). Os usos do solo abrangem 

áreas de agricultura, áreas urbanas, áreas de floresta nativa e lâmina d’água. As 

disposições dos pontos em cada uso do solo amostrado foram selecionados 

estrategicamente para comportar uma grade de nove pixels (matriz 3x3) contendo 

predominantemente apenas um tipo de cobertura do solo. Dessa maneira, objetivou-se 

minimizar a influência de outros tipo de cobertura do solo nas amostras. 

As amostras de áreas de agricultura estão localizadas a nordeste da área de 

estudo (pontos amarelos) e compreendem uma área de planalto. Nessa região há o 

predomínio de plantio da soja e milho (MMA, 2006; LIMA et al., 2015). As amostras 

de áreas urbanas utilizadas como referência estão inseridas nos perímetros urbanos dos 
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municípios de Cuiabá e Várzea Grande (pontos vermelhos). Foram selecionados 

regiões densamente urbanizadas, com elevada presença de edificações. As amostras 

de florestas nativas compreendem grandes fragmentos florestais e áreas de preservação 

permanente próximas a rios (pontos verdes). As amostras de lâmina d’água estão 

inseridas no extenso sistema de Baías Chacororé-Sinhá Mariana (pontos azul). As 

Baias são sistemas de lagoas naturais permanentes alimentadas pelos rio Cuiabá 

(FANTIN-CRUZ et al., 2008). Essas lagoas possuem áreas superficiais de até 64,92 e 

11,25 km² para Chacororé e Sinhá Mariana, respectivamente (FANTIN-CRUZ et al., 

2008). 

  

3.2 DADOS MICROMETEOROLÓGICOS E DADOS ORBITAIS 

3.2.1 DADOS MICROMETEOLÓGICOS 

As torres micrometeorologicas em cada área experimental coletaram dados 

continuamente de radiação global (𝑅𝑔), saldo de radiação (𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑), fluxo de calor no 

solo (𝐺𝑚𝑒𝑑), temperatura do ar (𝑇𝑎), umidade relativa do ar (𝑈𝑅) e velocidade do 

vento (𝑢) entre os anos de 2013 a 2016. Sensores, aquisição dos dados e alimentação 

do sistema foram idênticos para as torres, e a lista completa, incluindo modelo e 

informação de instalação estão na Tabela 1. Os sensores foram calibrados a cada 6 

meses usando novos instrumentos como referência para construir uma relação precisa 

entre as saídas de cada sensor. 

Tabela 1 – Descrição dos equipamentos utilizados para medir a radiação solar 

incidente (𝑅𝑔), saldo de radiação (𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑), fluxo de calor no solo (𝐺𝑚𝑒𝑑), temperatura 

do ar (𝑇𝑎), umidade relativa (𝑈𝑅), velocidade do vento (u) e suas respectivas alturas 

na Fazenda Miranda (a) e Centro Avançado de Pesquisas Parque Baia das Pedras (b). 

Variável Equipamento 

(a) 

Altura de 

Instalação (m)  

(b) 

Altura de 

Instalação (m)  

𝑅𝑔 
LI200X, LI-COR, Lincoln, NE, 

USA 
5 20 

𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 
NRLITE, Kipp & Zonen, Delft, 

Netherlands 
5 20 

𝐺𝑚𝑒𝑑 
HFP01, Hukseflux BV, Delft, 

The Netherlands 
-0,1 -0,1 

𝑇𝑎 / 𝑈𝑅 
HMP-45AC, Vaisala Inc., 

Woburn, MA, USA 
5-10-18 22-31 

𝑢 
03101-L, Vaisala, Inc., Woburn, 

MA, USA 
5-10-18 22 
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3.2.2 DADOS ORBITAIS DOS SENSORES OLI, TIRS E MODIS  

Neste estudo foram utilizados 27 imagens dos sensores OLI e TIRS abordo do 

satélite Landsat 8 e 10 imagens do produto de refletância MOD09A1 do sensor 

MODIS abordo do satélite TERRA, entre os anos de 2013 a 2016 obtidas na 

plataforma ESPA (EROS Science Processing Architecture)[https://espa.cr.usgs.gov] 

do Serviço Geológico Americano (USGS) (Tabela 2-3). A plataforma ESPA permite 

o download de produtos de refletância da superfície, refletância no topo da atmosfera 

e temperatura de brilho dos sensores abordo dos satélites Landsat, AQUA e TERRA. 

Os produtos de refletância da superfície corrigido do sensor OLI foram 

processados pelo software LEDAPS (Landsat Ecosystem Disturbance Adaptive 

Processing System) hospedado na plataforma ESPA. O LEDAPS consiste em um 

complexo algoritmo que integra dados internos do sensores (metadados) com dados 

externos (NCEP, NOAA e NASA) para alcançar três objetivos chaves: i) converter 

número digital em refletância TOA; ii) detectar pixel com nuvens a partir da refletância 

TOA e; iii) obter a refletância da superfície corrigida a partir da refletância TOA 

(SCHMIDT et al., 2013). 

A correção da refletância da superfície pelo LEDAPS foi realizada utilizando 

o código transferência radiativa 6s (Second Simulation of a Satellite Signal in the Solar 

Spectrum; VERMOTE et al., 1997) com a integração de: i) dados meteorológicos do 

NCEP; ii) modelos digitais de elevação do GCM (Global Climate Model); iii) 

recuperação da espessura óptica atmosférica (internal aerosol optical thickness  - 

AOT) e; iv) dados de ozônio coletados pela NASA  (SCHMIDT et al., 2013; 

CLAVERIE et al., 2015; VERMOTE et al., 2016). O LEDAPS utiliza ainda o modelo 

digital de elevação para corrigir o erro de paralaxe devido ao relevo topográfico local, 

bem como, correção geométrica sistemática e correção de precisão usando chips de 

controle na superfície (SCHMIDT et al., 2013; CLAVERIE et al., 2015; VERMOTE 

et al., 2016).  

As imagens do sensor OLI são compostas por 9 bandas, com resoluções 

espaciais de 30 metros para as bandas 1-7 e 9, e de 15 metros para banda 8 

(pancromática).  As imagens do sensor TIRS são compostas pelas bandas 10 e 11, com 

resolução espacial de 90 metros. A resolução temporal do satélite Landsat 8 é de 16 

dias e a resolução radiométrica de 16 bits (VERMOTE et al., 2016).  
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Tabela 2 – Data de aquisição das imagens do satélite Landsat 8 sensores OLI e TIRS, 

em dia juliano (DJ), utilizadas no período de estudo de 2013 a 2016 para estimativa do 

albedo da superfície, temperatura da superfície, saldo de radiação e balanço de energia 

para a região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Anos 2013 2014 2015 2016 

DJ 

181 136 11 78 

197 184 155 94 

213 216 219 126 

229 232 235 110 

 248 267 206 

360 315 222 

 331 238 

 254 

270 

302 

 

O produto de refletância da superfície MOD09A1 do sensor MODIS equivale 

às medidas no nível do solo com ausência de espalhamento ou absorção atmosférica 

(VERMOTE e VERMEULEN 1999). O algoritmo do produto MOD09A1 descrito por 

Vermote e Vermeulen (1999), corrige os efeitos da dispersão e absorção de gases e 

aerossóis (correção atmosférica), bem como os efeitos de adjacência causados pela 

variação da cobertura da terra, função de distribuição de refletância bidirecional 

(BRDF) e efeitos de acoplamento da atmosfera e contaminação por nuvens. A correção 

atmosférica desse produto foi realizada pelo algoritmo 6s, em que dados de 

concentração de ozônio, vapor d’água, aerossóis foram obtidos de outros produtos 

MODIS e produtos auxiliares foram obtidos através do escritório de assimilação de 

dados da NASA (Data Assimilation Office) (VERMOTE e VERMEULEN 1999). 

As imagens selecionadas do sensor MODIS correspondem às datas próximas 

da passagem do satélite Landsat 8 em períodos que não ocorreram precipitação (Tabela 

3). As imagens do sensor MODIS produto MOD09A1 são composta por 7 bandas com 

resolução espacial de 500 metros, com resolução temporal de 8 dias compostos e 

resolução radiométrica de 16 bits. A composição dos pixels das imagens selecionadas 

representam a melhor possibilidade de observação em 8 dias conforme selecionado 

com base na alta cobertura de observação, baixo ângulo de visão, ausência de nuvens 

ou sombra de nuvem e aerossol (VERMOTE et al., 2011). 
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Tabela 3 – Dias julianos das imagens dos sensores MODIS e OLI entre 2013 a 2016 

para desenvolver o modelo de 𝛼𝑠𝑢𝑝 e validar os modelos de 𝛼𝑠𝑢𝑝 e 𝛼𝑐𝑜𝑛 (*) na região 

de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Ano 2013 2013 2014 2014 2014 2015 2016 2016 2016 2016* 

MODIS 177 193 185 233 249 217 113 121 185 257 

OLI 181 197 184 232 248 219 110 126 190 254 

 

3.3 ESTIMATIVA DO ALBEDO DA SUPERFÍCIE POR IMAGENS 

DA REFLETÂNCIA DA SUPERFÍCIE DO SENSOR OLI  

 3.3.1 ESCOLHA DOS DADOS ORBITAIS 

Uma das dificuldades na integração de produtos de distintos sensores são as 

diferenças nas características operacionais, tais como tipo de órbita, resolução 

temporal, resolução espacial e formatado digital das imagens (ex. Geotiff, HDF, img 

etc.). A maior parte dessas diferenças podem ser superadas com conversões e ajustes, 

sendo muitas delas, disponíveis softwares SIG, como por exemplo, ArcGis e Qgis. 

Contudo, entre as diferentes características dos dados dos sensores MODIS e OLI a 

resolução temporal oferece maiores dificuldades, ou seja, a passagem do satélite sobre 

o mesmo ponto ocorre em dias diferentes. 

Para minimizar o efeito da diferença de resolução temporal entre as imagens 

dos sensores MODIS e OLI, foram selecionadas 10 imagens cujo a passagem de ambos 

sensores fossem próximos, como apresentado do Tabela 3. Essa integração foi 

possível, tendo em vista que o albedo da superfície possui uma estreita variação, 

quando tratamos de curtos períodos (FAUSTO et al., 2014).  

Outro importante fator está relacionado a natureza das refletâncias da 

superfície. Os produtos de refletância da superfície corrigida MOD09A1 e OLI foram 

escolhido estrategicamente, pois constituem produtos de refletância 

predominantemente bidirecional corrigidos aos efeitos da atmosfera e de superfície 

(TASUMI et al., 2008;VERMOTE et al., 2016). Dessa maneira, os parâmetros 

processados desses produtos, como no caso do albedo da superfície (broadband 

albedo), possuem a mesma natureza direcional, com ausência de espalhamento e 

absorção por constituintes atmosféricos. Essa mesma estratégia também foi adotada 

por Liang et al. (2002) e Tasumi et al. (2008) que utilizaram modelos 

predominantemente bidirecionais na criação e validação dos modelos de albedo da 

superfície. 
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 3.3.2 ELABORAÇÃO DO MODELO DE ALBEDO DA SUPERFÍCIE PARA DADOS DE 

REFLETÂNCIA DO SENSOR OLI DO SATÉLITE LANDSAT 8  

O modelo de albedo da superfície parametrizado (𝛼𝑠𝑢𝑝), foi desenvolvido por 

uma regressão linear múltipla entre o albedo da superfície proposto por Liang (2000; 

𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔) e os valores de refletância da superfície corrigida do sensor OLI. O 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 foi 

estimado pela Equação (1) proposta por Liang (2000), que combinando linearmente as 

refletâncias da superfície corrigidas do produto MOD09A1 do sensor MODIS com 

respectivos pesos de conversão. 

𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 = 0,160𝜌1 + 0,290𝜌2 + 0,243𝜌3 + 0,116𝜌4 + 0.112𝜌5

+ 0,081𝜌7 − 0,0015 

Eq. (1) 

em que, 𝜌1…𝜌7 são as refletâncias das bandas 1...7 do produto MOD09A1 do MODIS. 

Os pixels das imagens de refletância da superfície do sensor OLI foram 

reamostrados de 30 para 500 metros, permitindo a integração com as imagens do 

𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔. Dessa forma, as imagens resultam da mesma natureza bidirecional, possuindo 

os mesmos sistemas de projeção, datum e resolução espacial.  

Após o cálculo do 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 e ajustes da resolução espacial, foram realizados os 

empilhamentos das imagens de 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 com as respectivas refletâncias da superfície do 

OLI conforme a relação de datas apresentado na Tabela 3. Nesse caso, a camada 1 das 

imagens empilhadas representa o 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 e as camadas 2 a 7 representam as refletâncias 

da superfície corrigidas do sensor OLI (Tabela 4).  

Tabela 4 – Organização da composição entre 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 e as refletâncias da superfície do 

sensor OLI. 

Layers 

MODIS OLI 

1 2 3 4 5 6 7 

𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 𝜌2 𝜌3 𝜌4 𝜌5 𝜌6 𝜌7 

 

A regressão múltipla para o desenvolvimento do modelo 𝛼𝑠𝑢𝑝 foi realizada a 

partir de 1100 pixels extraídos dos pontos de referências representados na Figura 1, 

abrangendo uso do solo para agricultura, área urbana, floresta nativa e água. Dessa 

maneira, foi possível construir um dataframe e realizar a regressão múltipla em que 

𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 é y e as refletâncias da superfície do OLI são y2-7. Para validação do modelo, 
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foram utilizados imagens distintas das incluídas na regressão múltipla. Nesse caso, 

foram utilizadas as imagens de 𝛼𝑠𝑢𝑝 e 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 dos dias julianos 254 e 257, 

respectivamente (Tabela 3). 

 

3.3.3 ESTIMATIVA DO ALBEDO DA SUPERFÍCIE PELO MODELO CONVENCIONAL 

O albedo da superfície também foi estimado pelo modelo convencional (𝛼𝑐𝑜𝑛) 

pela Equação (2) (ZHONG e LI, 1988; SILVA et al., 2016). Esse modelo tem sido 

amplamente aplicado em estudos ambientais e nos algoritmos para estimativa do 

balanço de energia e evapotranspiração, como o SEBAL (TASUMI et al., 2008). 

Consiste em uma simplificação da equação de transferência radiativa, em que poucas 

avaliações foram realizadas sobre efetividade desse modelo em complexas regiões de 

transição. 

𝑎𝑐𝑜𝑛 =  
(𝛼𝑡𝑜𝑎 − 𝛼𝑎𝑡𝑚)

𝜏𝑜𝑐2
 

Eq. (2) 

em que 𝛼𝑎𝑡𝑚 é o albedo da atmosfera que pode ser obtido através de modelos de 

transferência radiativo, em que usualmente utilizam-se constantes entre 0,025 a 0,040  

(ALLEN et al., 2013 SILVA et al., 2016), nesse estudo, foi adotado o valor de 0,03. O 

𝛼𝑡𝑜𝑎 é o albedo no topo da atmosfera (Equação 3) e 𝜏𝑜𝑐 é a transmitância atmosférica 

para radiação de ondas curtas (Equação 4; ALLEN et al., 2007). 

𝛼𝑡𝑜𝑎 =  0,300𝜌2𝑡𝑜𝑎 +  0,277𝜌3𝑡𝑜𝑎 +  0,233𝜌4𝑡𝑜𝑎  +  0,143𝜌5𝑡𝑜𝑎

+ 0,036𝜌6𝑡𝑜𝑎 +  0,012𝜌7𝑡𝑜𝑎  

Eq. (3) 

em que 𝜌2𝑡𝑜𝑎 …𝜌7𝑡𝑜𝑎  são as refletâncias do topo da atmosfera das bandas 2 a 7 do 

sensor OLI. Os pesos da Equação 3 foram definidos por Silva et al., (2016). 

𝜏𝑜𝑐 = 0,35 + 0,627 exp [− 
0,00146𝑃𝑜
𝐾𝑡 cos 𝑍

− 0,75 (
𝑊

cos 𝑍
)
0.4

] 
Eq. (4) 

𝑊 = 0,14 𝑒𝑎𝑃𝑜 + 2.1 Eq. (5) 

em que 𝑃𝑜 é a pressão atmosfera local (kPa), 𝐾𝑡 é o coeficiente de turbidez da atmosfera 

= 0,65 para céu limpo (𝐾𝑡 = 1 para céu totalmente limpo e 𝐾𝑡 = 0,5 para céu 

parcialmente nublado) e 𝑊 é a água precipitável (mm) obtida pela pressão atual de 

vapor d´água (𝑒𝑎; kPa). A representação dos procedimentos realizados para estimativa 

e parametrização do albedo da superfície podem ser observados na Figura 2. 
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Figura 2 - Fluxograma representando os procedimentos para estimativa e 

parametrização do albedos da superfície. 

 

3.4 MODELOS DE CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA 

SUPERFÍCIE 

Foram utilizados quatro algoritmos de correção dos efeitos atmosféricos para 

obtenção temperatura da superfície. Esses algoritmos corrigem os impactos da 

atmosfera a partir temperatura de brilho, sendo eles: i) O modelo com base nos 

parâmetros para correção atmosférica gerados com base no web-calculador de (Barsi); 

ii) modelo Single-Channel (SC); iii) modelo com base na equação de transferência 

radiativa (RTE) e; iv) modelo multicanal Split-Window (SW). Os modelos visam 

recuperar a radiância atenuada pelos constituintes atmosféricos na janela espectral que 

varia entre ≈ 10 a 13 μm, em que a temperatura de brilho representa as leituras a nível 

do sensor sem qualquer procedimento de correção atmosférica com emissividade 

fixada em 1. 

 

3.4.1 MODELO DE CORREÇÃO DA RADIÂNCIA COM BASE NO WEB-CALCULADOR DE 

PARÂMETROS PARA CORREÇÃO ATMOSFÉRICA 

O Web-calculador de parâmetros para correção atmosférica é uma iniciativa da 

Administração Nacional de Aeronáutica e Espaço Norte Americana (NASA), para 

fornecer parâmetros atmosféricos (BARSI et al., 2002;2005). O Web-calculador, 

disponível online em [https://atmcorr.gsfc.nasa.gov/], integra dados do Centro 
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Nacional Para Previsão Ambiental (NCEP – National Center for Environmental 

Prediction) que modela o perfil atmosférico global para determinados datas, com o 

conhecido código MODTRAN versão 4,0 em um conjunto de algoritmos de integração 

(BARSI et al., 2003).  

Os perfis atmosféricos gerados pelo NCEP incorporam dados de satélites e 

dados de superfície para modelar a atmosfera global em 28 altitudes em uma grade 

espacial de 1ºx1º (BARSI et al., 2002). Os dados dos perfis são gerados a cada seis 

horas com possibilidade de reamostragem das grades (BARSI et al., 2002). Os dados 

interpolados do NCEP são inseridos no MODTRAN 4,0 e os parâmetros atmosféricos 

são extraídos dos arquivos de saída do MODTRAN, ajustado a banda termal do sensor 

para o momento da passagem do satélite (BARSI et al., 2002). Devido essa robusta 

integração, esse modelo tem sido amplamente aplicado em estudos que demandam a 

temperatura corrigida (JIMÉNEZ-MUÑOZ, et al., 2010;YU et al., 2014). Diante disso, 

esse modelo será utilizado como referências em relação aos outros modelos de 

correção da temperatura. 

O Web-calculador fornece parâmetros para solução da equação de 

transferência radiativa (Equação 6), que resultará na radiância térmica corrigida (𝐿𝑐). 

𝐿𝑐 = 
𝐿𝑇𝑂𝐴 − 𝐿𝑢 − 𝜏(1 − 𝜀𝑠𝑢𝑝)𝐿𝑑

𝜏𝜀𝑠𝑢𝑝
 

Eq. (6) 

em que 𝐿𝑇𝑂𝐴 é a radiância espectral registrada ao nível do sensor (W m-2sr-1μm-1), 𝐿𝑢é 

a radiância emitida pela superfície (W m-2sr-1μm-1), 𝐿𝑑 é a radiância recebida pela 

superfície (W m-2sr-1μm-1), 𝜏 é a transmissividade da atmosfera para o canal termal no 

momento da passagem, 𝜀𝑠𝑢𝑝 é a emissividade da superfície  para banda 10 e 11 é 

estimada pela equação 7 (SKOKOVIC et al., 2014). Nesse modelo é adotado somente 

a emissividade para banda 10.  

𝜀𝑠𝑢𝑝 = 𝜀𝑠 (1 − 𝐹𝑉𝐶) + 𝜀𝑣𝐹𝑉𝐶 Eq. (7) 

em que 𝜀𝑠 é a emissividade típica de solo exposto, 𝜀𝑣 é a emissividade típica da 

vegetação (Tabela 5; SKOKOVIC et al., 2014) e FVC é fração de cobertura vegetal 

definida pela equação 8 

𝐹𝑉𝐶 = (
𝑁𝐷𝑉𝐼 − 𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛

𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛
)
2

 
Eq. (8) 

em que NDVI é o índice de vegetação por diferença normalizada (Normalized 
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Difference Vegetation Index - NDVI), 𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑖𝑛 é o NDVI mínimo e 𝑁𝐷𝑉𝐼𝑚𝑎𝑥 é o 

NDVI máximo. Os valores mínimos e máximos foram extraídos dos histogramas das 

imagens de NDVI na área de estudo. 

Tabela 5 – Emissividades típicas para solo exposto (𝜺𝒔) e para vegetação (𝜺𝒗). 

Bandas 𝜺𝒔 𝜺𝒗 

10 0,971 0,987 

11 0,977 0,989 

 

 Após a correção da radiância pelos parâmetros obtidos do web-calculador (𝐿𝑢, 

𝐿𝑑 e 𝜏) foi aplicado a equação de conversão da radiância em temperatura (ALLEN et 

al., 2002). 

 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 =
𝐾2

𝑙𝑛(
𝐾1
𝐿𝑐
+1)

 Eq. (9) 

em que K1= 774,89 Wm-2sr-1µm-1 e K2= 1321,08 K são constantes de calibração da 

banda termal 10 fornecida pelo sensor Landsat 8 TIRS (ALLEN et al., 2002; USGS, 

2018). 

 

3.4.2 MODELO DE CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA SUPERFÍCIE SINGLE-CHANNEL 

(SC) 

O modelo Single-Channel (canal único) consiste na correção da temperatura 

da superfície com base em funções de correções 𝛾, 𝜓 e 𝛿 que podem ser estimadas 

com parâmetros 𝐿𝑢, 𝐿𝑑e 𝜏 (JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2009; SKOKOVIC et al., 2014). 

O modelo SC pode ser aplicado a qualquer uma das bandas TIRS do Landsat 

8(JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2009; SKOKOVIC et al., 2014).  

𝑇𝑠𝑆𝐶 =  𝛾 [
1

𝜀𝑠𝑢𝑝
 (𝜓1𝐿𝑡𝑜𝑎 + 𝜓2) + 𝜓3] + 𝛿 

Eq.(10) 

em que 𝜓1, 𝜓2e 𝜓3 são funções atmosféricas de correção que podem ser estimadas a 

partir de parâmetros já obtidos (JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2009; SKOKOVIC et al., 

2014). 

𝜓1 =
1

𝜏
 

Eq. (11) 

𝜓2 = −𝐿𝑑 Eq. (12) 

𝜓3 = 𝐿𝑑 Eq. (13) 
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𝛾 é uma função estimada a partir da radiância (𝐿𝑡𝑜𝑎), temperatura de brilho (𝑇𝑏) e 𝑏𝛾 

que é igual a constante K1, presente nos arquivos auxiliares das imagems 

(SKOKOVIC et al., 2014). 

𝛾 ≈
𝑇𝑏2

𝑏𝛾𝐿𝑡𝑜𝑎
 

Eq. (14) 

de maneira análoga 𝛿 podem ser estimado 

𝛿 ≈ 𝑇𝑏 − 
𝑇𝑏2

𝑏𝛾
 

Eq. (15) 

 

3.4.3 MODELO DE CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA SUPERFÍCIE COM BASE NA 

EQUAÇÃO DE TRANSFERÊNCIA RADIATIVA (ETR) 

Com a radiância estimada no nível do sensor podemos recuperar a temperatura 

da superfície utilizando a equação de transferência radiativa aplicando o inverso da lei 

de Planck (SKOKOVIC, et al., 2014). 

𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅 = 
𝐶2

𝜆𝑙𝑛

{
 
 

 
 

𝐶1

𝜆5 [
𝐿𝑡𝑜𝑎 − 𝐿𝑢 − 𝜏(1 − 𝜀𝑠𝑢𝑝)𝐿𝑑

𝜏𝜀𝑠𝑢𝑝
]

+ 1

}
 
 

 
 

 
Eq. (16) 

em que 𝐶1= 1,19.108 Wμm4m-2sr-1 ,𝐶2= 14387,7μm K são constantes, 𝜆 é o 

comprimento de onda efetivo da banda. 

 

3.4.4 MODELO DE CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA SUPERFÍCIE SPLIT-WINDOW 

(SW)  

 O modelo de correção da temperatura Split-window (Equação 17) é uma das 

mais simples técnicas para se corrigir a temperatura da superfície. O SW parte da 

estruturação de que a atenuação por absorção atmosférica é proporcional a diferença 

de radiância mensuradas simultaneamente, ou seja, esse modelo tem sua base 

estabelecida na diferença de radiância entre duas bandas estimadas simultaneamente 

(SOBRINO, et al., 1996; SKOKOVIC et al., 2014). 

𝑇𝑆𝑆𝑊 = 𝑇𝑏10 + 𝑐1 (𝑇𝑏10 − 𝑇𝑏11) + 𝑐2(𝑇𝑏10 − 𝑇𝑏11)
2 + 𝑐0

+ (𝑐3 + 𝑐4 𝑤)(1 − 𝜀) + (𝑐5 + 𝑐6𝑤)𝛥𝜀𝑠𝑢𝑝 

Eq.(17) 

em que 𝑇𝑏𝒙 é a temperatura de brilho (K), 𝑐𝑥 são constantes com o seguintes valores  
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c0 = -0,268, 𝑐1= 1,378, 𝑐2= 0,183, 𝑐3= 54,30, 𝑐4= -2,238, 𝑐5= -129,20 e 𝑐6= 16,40, 𝛥𝜀 

é a diferença de emissividade das bandas 10 e 11 obtidos na Equação 7,  𝑤 é a 

concentração de vapor d’água (g cm-2) obtidos pela equação 18 (YANG e QIU, 1996). 

𝑤 = 0,0981 𝑥 {10 𝑥 0,6108 𝑥 𝑒𝑥𝑝 [
17,27 𝑥 (𝑡0 − 273,15)

237,3 + (𝑡0 − 273,15)
] 𝑋 𝑈𝑅}

+ 0,1697 

Eq.(18) 

em que 𝑡0 é a temperatura do ar próxima a superfície (K), 𝑈𝑅 é a umidade relativa (%). 

 

3.5 ESTIMATIVA DOS COMPONENTES DO BALANÇO DE 

ENERGIA PELO ALGORITMO SEBAL 

As estimativas dos albedos e das temperaturas de brilho e da superfície foram 

inseridas combinadamente no algoritmo SEBAL para o cálculo dos componentes do 

balanço de energia e evapotranspiração (Figura 2). Sendo assim, o SEBAL foi 

processado combinando 𝑎𝑐𝑜𝑛+𝑇𝑏/ 𝑇𝑠 e 𝑎𝑠𝑢𝑝+ 𝑇𝑏/𝑇𝑠, resultando em dez modelos 

distintos de balanço de energia.  

 

 

Figura 3 – Fluxograma representando o efeito do albedo e da temperatura da 

superfície no algoritmo SEBAL. 

 

3.5.1 ESTIMATIVA DO SALDO DE RADIAÇÃO E FLUXO DE CALOR NO SOLO  

O algoritmo SEBAL foi proposto objetivando-se estimar a evapotranspiração 

diária (ET) a partir do fluxo de calor latente instantâneo (𝐿𝐸) obtido como residual da 
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equação do balanço de energia. Parte da premissa de que a energia disponível para 𝐿𝐸 

resulta da equação (19): 

𝐿𝐸 = 𝑅𝑛 − 𝐺 − 𝐻 Eq. (19) 

em que 𝐿𝐸é o fluxo de calor latente (W m-2) consumida na 𝐸𝑇, 𝑅𝑛 é o saldo de radiação 

(W m-2), 𝐺 é o fluxo de calor no solo (W m-2), 𝐻 é o fluxo de calor sensível (W m-2). 

Como notado, a estimativa da 𝐸𝑇 é resulta da estimativa dos demais componentes da 

equação 19. 

O 𝑅𝑛 (Equação 20) representa a diferença entre os fluxos de onda curta e de 

onda longa incidentes na superfície com os fluxos de onda longa e curta refletidos ou 

emitidos pela superfície (ALLEN et al., 2002): 

𝑅𝑛  =  𝑅𝑠↓ (1 – 𝛼𝑠𝑢𝑝 ) + 𝑅𝐿↓ − 𝑅𝐿↑ − (1 − 𝜀𝑠𝑢𝑝)𝑅𝐿↓ Eq.(20) 

em que 𝑅𝑠↓ é a radiação de onda curta incidente medida (W m-2), 𝛼𝑠𝑢𝑝 é o albedo da 

superfície de cada pixel, 𝑅𝐿↓ é a radiação de onda longa emitida pela atmosfera na 

direção de cada pixel (W m-2), 𝑅𝐿↑ é a radiação de onda longa emitida por cada pixel 

(W m-2) e 𝜀𝑠𝑢𝑝 é a emissividade de cada pixel. 

O cálculo da 𝑅𝐿↑ e 𝑅𝐿↓ foi realizado utilizando as equações (21 e 22) de Stefan-

Boltzman (ALLEN et al., 2002). 

𝑅𝐿↑ = 𝜀𝑠𝑢𝑝. 𝜎. 𝑇𝑠
4 Eq.(21) 

𝑅𝐿↓ = 𝜀𝑎𝑡𝑚. 𝜎. 𝑇𝑎𝑡𝑚
4  Eq.(22) 

ԑ𝑎𝑡𝑚 = 0,625 (
1000 𝑒𝑎

273.15 + 𝑇𝑎
)
0,131

 
Eq.(23) 

em que 𝜀𝑠𝑢𝑝 e 𝜀𝑎𝑡𝑚 são as emissividades da superfície e da atmosfera, 𝜎 é a constante 

de Stefan-Boltzman )KWm5,67.10(σ 428 −−−= , 𝑇𝑠 é a temperatura da superfície (K) e 

𝑇𝑎𝑡𝑚 é a temperatura aproximada da atmosfera (K). Diferentes 𝑅𝐿↑ foram estimados 

para cada modelo de 𝑇𝑠 anteriormente descrito.  

O 𝐺 é o componente de menor peso no balanço de energia e sua estimativa foi 

feita com base na equação (24) (BASTIAANSEEN, 2000), onde foi inserido os 

diferentes modelos de 𝑇𝑠 estimadas nas etapas anteriores:  

𝐺 = [
𝑇𝑠
𝛼𝑠𝑢𝑝

(0,0038 𝛼𝑠𝑢𝑝  + 0,0074𝛼𝑠𝑢𝑝
2)(1 − 0,98𝑁𝐷𝑉𝐼4)]𝑅𝑛 

Eq.(24) 

em que 𝑇𝑠 é temperatura de superfície obtida em cada modelo de 𝑇𝑠 (K), 𝛼𝑠𝑢𝑝 é albedo 

de superfície, NDVI é índice de vegetação por diferença normalizada e 𝑅𝑛 é o saldo 
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de radiação (W m-2) estimado para cada modelo de 𝑇𝑠. 

 

3.5.2 ESTIMATIVA DO FLUXO DE CALOR SENSÍVEL PELO ALGORITMO SEBAL 

O fluxo de calor sensível (𝐻; Equação 25) é a variável central no algoritmo 

SEBAL e a estimativa dessa variável é feita utilizando a equação aerodinâmica clássica 

(BASTIAANSSEN et al. 1998):  

𝐻 = 𝜌𝑎𝑐𝑝
(𝑑𝑇)

𝑟𝑎ℎ
 

Eq.(25) 

em que 𝜌𝑎 é a massa específica do ar (kg m-3), 𝑐𝑝 é o calor específico do ar a pressão 

constante (1004 J kg-1 K-1), 𝑑𝑇 representa a diferença de temperatura próximo a 

superfície (K), 𝑟𝑎ℎ  é a resistência aerodinâmica ao transporte de calor sensível (s m-1) 

entre duas alturas (𝑧1= 0,1 m e 𝑧2= 2,0 m).  

A 𝑟𝑎ℎ é obtida em função da velocidade de fricção e sua aplicação é realizada 

após um processo iterativo de correção baseado funções atmosféricas de estabilidade 

(BASTIAANSSEN et al. 1998). Inicialmente a 𝑟𝑎ℎ é obtida pela equação (26): 

𝑟𝑎ℎ =
𝑙𝑛(
𝑧2
𝑧1
)

𝑢∗. 𝑘
 

Eq. (26) 

em que 𝑢∗ é a velocidade de fricção (s m-1), 𝑘 é a constante de von Karman (0,41). 

Para se calcular a 𝑢∗ é necessário definir o coeficiente de rugosidade ao transporte de 

momentum (𝑧𝑜𝑚) dado em função do SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) segunda 

a equação (27) de Bastiaanssen (2000). 

𝑧𝑜𝑚 = exp (−5,809 + 5,62SAVI) Eq. (27) 

em que SAVI é o índice de vegetação ajustado aos efeitos do solo que tenta reduzir os 

efeitos de fundo no solo. 

 Usando o perfil logaritmo do vento com a atmosfera em condição neutra 

obtemos o 𝑢∗(Equação 28): 

𝑢∗ = 
𝑘𝑢200

𝑙𝑛(
200
𝑧0𝑚

)
 

Eq. (28) 

em que 𝑢200 é a velocidade do vento na altura de 200 metros ( m s-1), onde o efeito da 

rugosidade da superfície não influencia a velocidade do vento, 𝑧0𝑚 é o coeficiente de 

rugosidade estimado na etapa anterior. Admitindo-se essas condições podemos aplicar 

a equação (29) para estimar a 𝑢200. 
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𝑢200 = 𝑢
∗

ln (
200
𝑧𝑜𝑚𝑒

)

𝑘
 

Eq. (29) 

em que 𝑢∗ é a velocidade de fricção próximo a superfície (s m-1) obtida na equação 

(30), 𝑧𝑜𝑚𝑒
 é o coeficiente de rugosidade ao transporte de momentum próximo da 

estação (𝑧𝑜𝑚𝑒
=0.12h, onde h é a altura da vegetação). 

𝑢∗ = 
𝑘𝑢

𝑙𝑛(
10
𝑧0𝑚𝑒

)
 

Eq. (30) 

em que 𝑢 é a velocidade do vento medida na estação micrometeorológica (m s-1). 

A resolução do 𝑑𝑇 em cada pixel (Equação 31), foi realizada através de uma 

relação linear com a Ts, em que os valores dos coeficiente “a” e “b” foram obtidos 

utilizando informações de dois pixels “ancoras” (BASTIAANSEEN 1998; ALLEN et 

al., 2002): 

dT =  a + bTs Eq.(31) 

em que a e b são coeficientes obtidos a partir dos pixels “ancoras” e Ts é a temperatura 

da superfície corrigida pelos modelos de Ts. 

No SEBAL, os pixels “ancoras” representam condições de extremos 

hidrológicos. Denomina-se de “pixels frios” superfícies com 𝐻 próximos a zero e 

“pixels quentes “superfícies com 𝐿𝐸 próximos de zero (BASTIAANSEEN et al., 1998; 

ALLEN et al., 2002). Tradicionalmente, o pixel frio pode ser representado por um 

corpo d’água ou uma cultura bem irrigada. Em oposição, o pixel quente pode ser 

representado por uma superfície onde a restrição de água é severa, como solos expostos 

(BASTIAANSEEN et al., 1998; ALLEN et al., 2002).  

Em ambientes predominantemente não agrícolas, como no caso deste estudo, 

as condições para escolha do pixel frio não pode ser devidamente satisfeita, 

restringindo a escolha do pixel frio em áreas de floresta nativa. Dessa maneira, uma 

abordagem semelhante à utilizada no METRIC foi aplicada. Com base nos dados do 

pixel frio (𝑅𝑛 e 𝐺) e das estações micrometeorológicas, foi calculado a 

evapotranspiração de referência (𝐸𝑇𝑟) do pixel frio (ALLEN et al., 2007). Em seguida, 

a 𝐸𝑇𝑟 foi convertida em 𝐿𝐸, sendo possível obter o 𝐻 como residual para o pixel frio. 

Dessa maneira, é possível encontrar os coeficientes da equação (31) e resolver o 𝑑𝑇 

relacionando as equações (25) e (31) com a equação do balanço de energia 
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(Equação19). 

Os valores de 𝐻 estimados servem como valores iniciais no processo iterativo, 

tendo em vista que os valores 𝑟𝑎ℎ e 𝑢∗ podem estar superestimados devido as condições 

atmosféricas (ALLEN et al., 2002). Para avaliar as condições atmosféricas foi aplicado 

o comprimento de Monin-Obukhov (𝐿; Equação 32) em função do fluxo de calor 

sensível inicial, velocidade de fricção e temperatura de superfície de cada pixel. 

𝐿 =
𝜌𝑎𝐶𝑝𝑢∗³𝑇𝑠

𝐾𝑔𝐻
 

Eq. (32) 

em que 𝜌𝑎 é a densidade do ar (kg m-3), 𝐶𝑝 é o calor específico do ar a pressão constante 

(J kg-1 k-1), 𝑢∗ é a da velocidade de fricção, 𝑇𝑠 é a temperatura de superfície (K), 𝑔 é o 

módulo do campo gravitacional terrestre (m s-1) e 𝐻 é a densidade de fluxo de calor 

sensível estimada considerando a condição de neutralidade da atmosfera. 

O parâmetro 𝐿 foi crucial para determinação das funções de correções 𝜓𝑥que 

corrigiram a 𝑢∗ e 𝑟𝑎ℎ. Para 𝐿 < 0, a atmosfera é considerada instável, para 𝐿 > 0, a 

atmosfera é considerada estável e se 𝐿 = 0 a atmosfera é considerada neutra. 

 Para condição 𝐿<0, ou seja, condição instável: 

𝜓𝑚(200𝑚) = 2 𝑙𝑛 (
1 + 𝑥200𝑚

2
) + 𝑙𝑛 (

1 + 𝑋200𝑚
2

2
) − 2𝐴𝑅𝐶𝑇𝐴𝑁(𝑥200𝑚)

+ 0,5𝜋 

Eq.(33) 

𝜓ℎ(2𝑚) = 2 𝑙𝑛 (
1 + 𝑥2𝑚

2

2
) 

Eq. 

(34) 

𝜓ℎ(0.1𝑚) = 2 𝑙𝑛 (
1 + 𝑥0,1𝑚

2

2
) 

Eq. 

(35) 

em que 𝑥200𝑚, 𝑥2𝑚 e 𝑥0,1𝑚 são funções que utilizam o parâmetro L (ALLEN et al., 

2002): 

𝑥200𝑚 = (1 − 16 
200

𝐿
)
0,25

 
Eq (36) 

𝑥2𝑚 = (1 − 16 
2

𝐿
)
0,25

 
Eq (37) 

𝑥0.1𝑚 = (1 − 16 
0,1

𝐿
)
0,25

 
Eq (38) 

 Para L > 0, ou seja, condição de estabilidade: 
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𝜓𝑚(200) = −5 (
2

𝐿
) 

Eq.(39) 

𝜓ℎ(2𝑚) = −5 (
2

𝐿
) 

Eq.(40) 

𝜓ℎ(0.1𝑚) = −5 (
2

𝐿
) 

Eq.(41) 

 Para 𝐿=0, ou seja, condição de neutralidade 𝜓𝑚 e 𝜓ℎ = 0. 

 Com as funções de correção 𝜓𝑥 estimadas, os parâmetros 𝑢∗ e 𝑟𝑎ℎ foram 

novamente estimados com as funções de correções conforme as equações 42 e 43. 

𝑢∗ =
𝑢200𝑘

𝑙𝑛 (
200
𝑍𝑜𝑚

) − 𝜓𝑚(200𝑚)  
 

Eq. (42) 

𝑟𝑎ℎ =
𝑙𝑛 (

𝑧2
𝑧1
) − 𝜓ℎ(𝑧2) + 𝜓ℎ(𝑧1)

𝑢∗𝑥 𝑘
 

Eq. (43) 

Esse processo foi repetido iterativamente até os parâmetros 𝑢∗ e 𝑟𝑎ℎ se 

estabilizem para posterior aplicação na estimativa de 𝐻 (ALLEN et al., 2002). 

 

3.5.3 ESTIMATIVA DO FLUXO DE CALOR LATENTE E EVAPOTRANSPIRAÇÃO  

Após estimar os componentes do balanço de energia e obter o 𝐿𝐸 (Equação 

19), o cálculo da evapotranspiração diária (𝐸𝑇) pode ser feito a partir da fração 

evaporativa instantânea (𝐹𝐸𝑖) e do 𝑅𝑛 diário (𝑅𝑛24ℎ). A 𝐹𝐸𝑖 foi obtida relacionando 

o LE com o 𝑅𝑛 e 𝐺. Dessa maneira, assumindo-se que a 𝐹𝐸𝑖 é similar a fração diária, 

a ET pode ser obtida pelas seguintes equações (44, 45 e 46) (BASTIAANSSEN, 2000): 

𝐿𝐸24ℎ = 𝐹𝐸𝑖𝑅𝑛24ℎ Eq.(44) 

em que FEi é a fração evaporativa instantânea (Equação 30) e Rn24h é o saldo de 

radiação diário (W m-2) estimado pela Equação (31). 

𝐹𝐸𝑖 = (
𝐿𝐸

𝑅𝑛 − 𝐺
) = 𝐹𝐸24ℎ =

𝐿𝐸24ℎ
𝑅𝑛24ℎ

 
Eq (45) 

𝑅𝑛24ℎ = 𝑅𝑠24ℎ(1 − 𝑎𝑠𝑢𝑝) − 357,28𝜏24ℎ + 163,45 Eq.(46) 

em que 𝐹𝐸24ℎ é a fração evaporativa diária, a qual foi igualada à 𝐹𝐸𝑖 (ALLEN et al., 

2011; BASTIAANSSEN et al., 2000), 𝑅𝑠24ℎ é a radiação solar média de incidência 

diária (W m-2) e 𝜏24ℎ é a transmissividade diária da atmosfera para onde curta (ALLEN 

et al., 2002). ). A 𝐸𝑇 foi estimada por meio da equação (47): 
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𝐸𝑇 =
(86400𝑥 𝐹𝐸𝑖𝑥𝑅𝑛24ℎ)

𝜆𝑣
 

Eq.(47) 

em que 𝜆𝑣 é a calor latente de vaporização . 

 

3.6 ESTIMATIVA DOS COMPONENTES DO BALANÇO DE 

ENERGIA PELO MÉTODO DA RAZÃO DE BOWEN 

A estimativa dos componentes do balanço de energia utilizados como 

referência neste estudo foram obtidos pelo método da razão de Bowen (MRB). Esse 

método tem como vantagem a simplicidade no cálculo dos componentes, 

embasamento físico e requisito de poucos parâmetros micrometeorológicos (HU et al., 

2013; MACHADO et al., 2016). Com sua proposição em 1926 amplos estudos foram 

realizados, gerando aperfeiçoamentos metodológicos, tais como encontrado por Perez 

et al. (1999). A comparação entre as estimativas obtidas pelo MRB e método de 

covariância turbulenta fornecem dados semelhantes, com valores exatos e confiáveis, 

o que torna o MRB um excelente método para estudos ambientais. 

As estimativas dos componentes do balanço de energia seguiram as orientações 

descritas por Perez et al. (1999), com médias a cada 30 minutos (Equações 48 e 49). 

𝐿𝐸𝛽 = 
𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 − 𝐺𝑚𝑒𝑑

1 + 𝛽
 

Eq(48) 

𝐻𝛽 = 
𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 − 𝐺𝑚𝑒𝑑
1 + 𝛽−1

 
Eq (49) 

em que 𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 é o saldo de radiação medido (W m-2), 𝐺 é o fluxo de calor no solo 

medido (W m-2) e 𝛽 é a razão de Bowen calculada pela equação 50 (MACHADO et 

al., 2016): 

𝛽 = (
𝐶𝑝

𝜆𝑣
 0,622) (

𝛥𝑇𝑎

𝛥𝑒𝑎
) 

Eq (50) 

em que 𝐶𝑝 é o calor específico em pressão constante,0,622 é a razão molecular da água 

e do ar (MACHADO et al., 2016), 𝛥𝑇𝑎 e 𝛥𝑒𝑎 são as diferenças de temperatura (ºC) e 

pressão de vapor de água (kPa) e 𝜆𝑣 é o calor latente de vaporização (J g-1) calculada 

pela equação 51 (MACHADO et al., 2016): 

𝜆𝑣 = 1,919 𝑥 10
6 (

𝑇𝑎 + 273,16

(𝑇𝑎 + 273,16) − 33,91
) 

Eq (51) 

 A evapotranspiração foi calculada dividindo o calor latente pelo calor latente 
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de vaporização, para estimativa diária foi realizada a soma dos 48 valores de 

evapotranspiração (MACHADO et al., 2016): 

𝐸𝑇𝛽 = 
𝐿𝐸

𝜆𝑣
 

Eq (52) 

 O método da razão de Bowen tende a falhar em suas estimativas para condições 

de estabilidade atmosférica, ou seja, ao amanhecer e ao anoitecer, nesse caso, 𝛽 tende 

a -1, gerando valores fisicamente espúrios (PEREZ et al., 1999; MACHADO et al., 

2016). Outro situação que pode gerar dados fisicamente inconsistentes é a mudança 

abrupta nas medições meteorológicas, bem como na resolução inadequadas dos 

sensores para gerar gradientes de temperatura e pressão de vapor (PEREZ et al., 1999; 

MACHADO et al., 2016). 

 Visando filtrar dados fisicamente inconsistentes Perez et al. (1999) propôs 

condições para filtro (Tabela 6). Esse método auxilia na exclusão de dados 

inconsistentes. Contudo, outras condições de filtros podem ser adicionadas visando 

melhores estimativas, como por exemplo, valores de 𝐻+𝐿𝐸 > 𝑅𝑛-𝐺 ou 𝐻+𝐿𝐸 > 𝑅n, 

geralmente são fisicamente inconsistentes e passam pelos critérios de Perez et al., 

(1999), o que evidência a necessidade de funções de filtros adicionais. 

 

Tabela (6) – Condições a serem satisfeitas pelo método da razão de Bowen em que 

𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 é o saldo de radiação medido (W m-2), 𝐺𝑚𝑒𝑑 é o fluxo de calor no solo medido 

(W m-2), 𝑒𝑎  é pressão atual de vapor d’água (kPa), β é a razão de Bowen, 𝐿𝐸𝛽 é o fluxo 

de calor latente Bowen (W m-2) e 𝐻𝛽 é o fluxo de calor sensível Bowen. 

Energia Disponível Δea Razão de Bowen Fluxos de Calor 

𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 -𝐺𝑚𝑒𝑑 > 0 
Δ𝑒𝑎  > 0 β > -1 

𝐿𝐸𝛽 > 0 e 𝐻𝛽 ≤ 0 para -1 < β ≤ 0 

ou 𝐻𝛽 > 0 para β >0 

Δ𝑒𝑎 <0 β < -1 𝐿𝐸𝛽 > 0 e 𝐻𝛽 > 0 

𝑅𝑛𝑚𝑒𝑑 -𝐺𝑚𝑒𝑑 < 0 

Δ𝑒𝑎 > 0 β > -1 𝐿𝐸𝛽 > 0 e 𝐻𝛽 < 0 

Δ𝑒𝑎 <0 β < -1 
𝐿𝐸𝛽 < 0 e 𝐻𝛽 ≥ 0 para -1 < β ≤ 0 

ou 𝐻𝛽 < 0 para β >0 

 

3.7 ANÁLISES ESTATÍSTICAS 

As médias dos albedos das superfície, das temperaturas da superfície e dos 

componentes do balanço de energia estimados e medidos foram calculadas com 
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intervalo de confiança (IC) de ± 95% utilizando bootstrapping de 1000 iterações das 

reamostragens aleatórias com substituição (EFRON e TIBSHIRANI, 1993). 

Os albedos da superfície, as temperaturas da superfície e os componentes do 

balanço de energia estimados pelo SEBAL foram avaliados pelo coeficiente de 

Willmott “d” (Equação 53), pela raiz do erro quadrático médio (RMSE – Root mean 

square error; Equação 54), pelo erro médio absoluto (MAE – Mean absolute error; 

Equação 55), pelo erro médio percentual (MAPE - Mean absolute percentage error; 

Equação 56) e pela correlação de Spearman. 

𝑑 =  [
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥)

2𝑛
𝑖=1

∑ (|𝑥𝑖 − 𝑥| + |𝑥𝑖 − 𝑥|)2
𝑛
𝑖=1

] 
Eq. (53) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = (
∑ (𝑥𝑖

′ − 𝑥𝑖)
2𝑁

𝑖

𝑛
)

1
2

 

Eq. (54) 

𝑀𝐴𝐸 = 
1

𝑛
∑|𝑥𝑖

′ − 𝑥𝑖|

𝑛

𝑖=1

  
Eq. (55) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
 ∑|

𝑥𝑖
′ − 𝑥𝑖
𝑥𝑖

|

𝑛

𝑖=1

 
Eq. (56) 

em que 𝑥𝑖
′ são os valores estimados, 𝑥𝑖 são os valores observados, 𝑥 é a média dos 

valores observados e 𝑛 são números de amostras utilizadas. O coeficiente de Willmott 

relaciona o desempenho de um procedimento de estimativa com base na distância entre 

valores estimados e observados, com valores que variam de zero (sem concordância) 

a 1 (perfeita concordância). O RMSE indica quanto o modelo falha em estimar 

variabilidade das medidas em torno da média, bem como a variação dos estimados ao 

redor dos valores observados (WILLMOTT e MATSSURA, 2005). O menor valor de 

RMSE é 0, o que significa que existe complete concordância entre os modelos 

estimados e medidos. O MAE indica a distância (desvio) médio absoluto e o MAPE 

indica a porcentagem médios dos valores estimados em relação aos valores medidos.  
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1 AVALIAÇÃO DO MODELO DE ALBEDO DA SUPERFÍCIE 

POR IMAGENS DA REFLETÂNCIA DA SUPERFÍCIEDO DO 

SENSOR OLI  

O modelo de estimativa do albedo da superfície parametrizado (𝑎𝑠𝑢𝑝) 

desenvolvido nesse estudo (Equação 57) apresentou melhor desempenho em relação 

modelo de albedo da superfície convencional (𝑎𝑐𝑜𝑛), quando comparado com o albedo 

da superfície do modelo Liang 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 (Tabela 2). Não houve diferença entre as médias 

de 𝑎𝑠𝑢𝑝 e o 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 , enquanto que média do 𝑎𝑐𝑜𝑛 foi 49% maior que a média do 𝑎𝑠𝑢𝑝 

e 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔. O RMSE do 𝑎𝑠𝑢𝑝 foi 5,6 vezes menor e os coeficiente de Willmott e de 

correlação foram aproximadamente duas vezes maior que do 𝑎𝑐𝑜𝑛. 

𝑎𝑠𝑢𝑝 = 0,4739𝜌2 − 0,4372𝜌3 + 0,1652𝜌4 + 0,2831𝜌5 + 0,1072𝜌6

+ 0,1029𝜌7 + 0,0366 

(57) 

em que 𝜌2…𝜌7 são as refletâncias da superfície do sensor OLI do satélite Landsat 8. 

O 𝑎𝑠𝑢𝑝 foi mais preciso na reconstrução sequencial dos 100 pixels de referência 

em relação ao 𝑎𝑐𝑜𝑛, que apresentou valores acima dos estimados pelo MODIS (Figura 

3ab). A série com 𝑎𝑠𝑢𝑝 e 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 apresentou valores entre 0,12 a 0,24, enquanto a série 

com 𝑎𝑐𝑜𝑛 apresentou valores entre 0,18 a 0,36.  
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Figura 4 – Relação sequencial dos pixels de referências entre albedo da superfície 

Liang (𝑎𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔) no dia 257e o albedo convencional (𝑎𝑐𝑜𝑛; a) e parametrizado (𝑎𝑠𝑢𝑝;b) 
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no dia 254 na região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

 

A relação linear entre 𝑎𝑐𝑜𝑛 e 𝑎𝑠𝑢𝑝 com 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 apresentou melhora no R², 

passando de 0,51 para 0,68, respectivamente. O coeficiente d foi de 0,40 para 0,89, 

respectivamente. O coeficiente Spearman (r) foi de 0,64 e 0,79 com elevada 

significância para as respectivas regressões. Houve superestimação do albedo da 

superfície pelo 𝑎𝑐𝑜𝑛 e subestimação do albedo da superfície pelo 𝑎𝑠𝑢𝑝 em relação ao 

modelo 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔  (Figura 4 ab). 
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Figura 5 – Relação entre albedo da superfície Liang (𝑎𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔) no dia 257 e o albedo 

convencional (𝑎𝑐𝑜𝑛; a) e parametrizado (𝑎𝑠𝑢𝑝;b) no dia 254 para os pixels de referência 

na região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

 

Os valores de RMSE do 𝑎𝑠𝑢𝑝 obtidos nesse estudo foram abaixo do requerido 

por modelos de previsão climática e dentro da faixa encontrada por outros estudos 

(Tabela 7). Modelos de previsão climática requerem RMSE do 𝑎𝑠𝑢𝑝 em torno de 0,03 

(HE et al., 2014), enquanto que os valores de RMSE da comparação do 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 com 

𝑎𝑠𝑢𝑝 a partir de dados do Formosat e Landsat 5 são tipicamente encontrados na faixa 

de 0,01 a 0,02 (HE et al., 2014; MIRA et al., 2015). 
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Tabela 7 – Média (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) do albedo da superfície parametrizado 

(𝑎𝑠𝑢𝑝) e do albedo convencional (𝑎𝑐𝑜𝑛) em relação ao albedo da superfície Liang 

(𝑎𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔) nos pontos de referências amostrados para a região de transição Cerrado-

Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Média (±IC) MAE MAPE RMSE d r 

𝑎𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 0,159±0,005      

𝑎𝑠𝑢𝑝 0,155±0,004 0,011 7,12 0,014 0,89 0,77*** 

𝑎𝑐𝑜𝑛 0,232±0,009 0,072 46,12 0,079 0,40 0,60*** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**) valor-p < 0,01 e (***) valor-p < 0,001. 

 

O modelo do 𝑎𝑠𝑢𝑝 desenvolvido nesse estudo apresentou melhor desempenho 

que o modelo do 𝑎𝑐𝑜𝑛 em diferentes usos do solo (Tabela 8). As médias do 𝑎𝑠𝑢𝑝 e 

𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 em todas as áreas de estudo apresentaram valores muito próximos, enquanto 

que as médias do 𝑎𝑐𝑜𝑛 foram entre 36 e 64% maior que o 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔. 

Os maiores erros obtidos pelo modelo do 𝑎𝑐𝑜𝑛 em relação ao 𝛼𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 podem ser 

explicado devido: (i) à transmitância de amplo espectro ou banda larga ser inadequada 

para a correção atmosférica da composição das bandas discretas; (ii) à não 

consideração das diferenças de transmissividade atmosférica de cada banda; e (iii) à 

não correspondência da integração das bandas estreita e bandas larga com a radiação 

solar na superfície (TASUMI et al., 2008). 

 

Tabela 8 – Média (±95%IC) do albedo da superfície parametrizado (𝑎𝑠𝑢𝑝) e albedo 

pelo modelo convencional (𝑎𝑐𝑜𝑛)em relação ao albedo da superfície Liang (𝑎𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔) em 

agricultura, área urbana, floresta nativa e água para a região de transição Cerrado-

Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos 
Usos do solo 

Agricultura Área Urbana Floresta nativa Água 

𝑎𝐿𝑖𝑎𝑛𝑔 0,179±0,004 0,168±0,004 0,125±0,001 0,08±0,003 

𝑎𝑠𝑢𝑝 0,173±0,003 0,162±0,006 0,130±0,002 0,07±0,002 

𝑎𝑐𝑜𝑛 0,244±0,007 0,275±0,030 0,178±0,003 0,18±0,004 

 

Os valores do 𝑎𝑠𝑢𝑝 dos quatro diferentes usos do solo estão dentro das faixas 

encontradas por outros estudos. As faixas típicos de 𝑎𝑠𝑢𝑝 em áreas de agricultura é de 

0,14 a 0,18 (MIRA et a., 2015; HOUSPANOSSIAN et al., 2017); em áreas urbanas a 

faixa é de 0,15 a 0,20 devido à complexidade de misturas de usos do solo da superfície 

(TRLICA et al., 2017), em áreas de floresta a faixa típica é de 0,11 a 0,13 (FAUSTO 
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et al., 2014; HOUSPANOSSIAN et al., 2017) e em água a faixa típicas de 𝑎 é de 0,05 

a 0,07 para região (FAUSTO et al., 2014; TRLICA et al., 2017). O 𝑎𝑐𝑜𝑛 apresentou 

limitação ao estimar o albedo da água, com valores mínimos de 0,10 e média de 0,18, 

muito acima dos resultados obtidos na região (FAUSTO et al., 2014). 

 

4.2 AVALIAÇÃO DOS ALGORITMOS DE CORREÇÃO DA 

TEMPERATURA DA SUPERFÍCIE 

Os modelos de temperatura da superfície Single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶) e equação de 

transferência radiativa (𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅) apresentaram os melhores ajustes com menor dispersão 

na em relação ao modelo Barsi (𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖). Os modelos 𝑇𝑠𝑆𝐶 e 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  apresentaram os 

maiores valores dos coeficientes Willmont e Spearman em relação ao modelo Barsi 

(Figura 2). Não houve diferença entre as médias da 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖com os modelos 𝑇𝑠𝑆𝐶, 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  

e 𝑇𝑠𝑆𝑊 . As 𝑇𝑠 estimadas foram 0,4% menores que a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  (Tabela 4). A menor média 

foi observada na 𝑇𝑏, sendo 2% menor que a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 . A 𝑇𝑏 apresentou os maiores erros 

e a 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  apresentou os menores erros em relação a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 . Os modelos de 𝑇𝑠 

apresentaram MAE e RMSE até 86% menor em relação a 𝑇𝑏. 
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Figura 6 - Relação entre temperatura da superfície corrida pelo modelo Barsi com a 

temperatura de brilho (a), temperatura da superfície corrigida pelo modelo Single 

Channel –SC (b), Equação de Transferência radiativa – ETR (c) e Split Window – 

SW(d) para a região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

 

Tabela 9 – Médias (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) da temperatura de brilho (𝑇𝑏; K), 

temperatura da superfície dos modelos, single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶;K), Equação de 

Transferência radiativa (𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅; K) e Split-window (𝑇𝑠𝑆𝑊; K) em relação a temperatura 

Barsi (𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖; K) para a região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Médias ±IC MAE MAP RMSE d r 

𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  306,3±1,45      

𝑇𝑏 300,5±1,1 5,76 1,87 6,27 0,63 0,82*** 

𝑇𝑠𝑆𝐶 307,5±1,5 1,06 0,34 1,28 0,98 0,98*** 

𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  307,1±1,5 0,78 0,25 0,95 0,98 0,99*** 

𝑇𝑠𝑆𝑊  307,2±1,75 1,89 0,61 2,78 0,91 0,83*** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**)valor-p < 0,01 e (***)valor-p < 0,001. 
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A diferença entre temperatura de brilho (𝑇𝑏) e 𝑇𝑠 variam geralmente entre 1 e 

5 K na região espectral de 10-12 μm, sujeita à influência das condições atmosféricas e 

da emissividade da superfície (PRATA et al., 1995). Por conveniência matemática, as 

radiações no topo da atmosfera (TOA) são geralmente expressas em termos de 𝑇𝑏 com 

emissividade igual a 1,0 (LI et al., 2013). As radiações no TOA são os resultados das 

misturas: i) da radiação emitida da superfície da Terra; ii) radiação ascendentes 

emitidas pela atmosfera e iii) radiação descendente emitida pela atmosfera (WENG et 

al., 2004). Essas parcelas de radiações lidas no TOA são atenuadas majoritariamente 

pelo vapor d’água e em menor proporção por gases traços e aerossóis (CASELLES et 

al., 1997; SCHÄDLICH et al., 2001). 

A 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  tem obtido erros abaixo de 1 K em relação a dados medidos em 

diferentes usos do solo (COLL et al., 2010;2012;PÉREZ-PLANELLS et al., 2015), 

sendo aplicado em algoritmos de estimativa de balanço energia e evapotranspiração 

(SAMANI et al., 2009; PERVEZ et al., 2014; CARMONA et al., 2015). O bom 

desempenho desse modelo está associado a robustez do algoritmo que utiliza o código 

MODTRAN com a integração de dados atmosféricos do NCEP para geração dos 

parâmetros para correção atmosférica (𝐿𝑢, 𝐿𝑑e 𝜏) (BARSI et al., 2005). Esses 

parâmetros também foram utilizados nos algoritmos 𝑇𝑠𝑆𝐶 e 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅 , o que pode justificar 

a boa relação desses modelos com a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 , com MAPE < 0,4%.  

Os erros típicos das 𝑇𝑠𝑆𝐶,𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅e 𝑇𝑠𝑆𝑊  em relação dados medidos, oscilam entre 

1 a 2 K para 𝑇𝑠𝑆𝐶  e 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  (SOBRINO et al., 2004; LI et al., 2013; WINDAHL e 

BEURS, 2016), e em torno de 1,5 K para 𝑇𝑠𝑆𝑊  (SOBRINO e JIMÉNEZ-MUÑOZ 

2005). As 𝑇𝑠𝑆𝐶  e 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  apresentam erros em torno de 1,6 a 2,4 K em simulações e 

comparações com outros sensores de baixa resolução espacial, (JIMÉNEZ-MUÑOZ e 

SOBRINO, 2010) e entre 1,5 a 2,9 K para 𝑇𝑠𝑆𝑊  (JIMÉNEZ-MUÑOZ e SOBRINO 

2008). As boas relações entre 𝑇𝑠𝑆𝐶, 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅e 𝑇𝑠𝑆𝑊  com 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 , corroboram com a faixa 

de erros reportadas em estudos de validação e simulação, o que indica que os erros 

obtidos neste estudo estão dentro dos limites encontrados na literatura.  

A boa concordância entre 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  com 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  pode ser atribuída ao fato que 

ambos modelos utilizam a equação de transferência radiativa inserida na equação 



41 

 

inversa de Plack (BARSI et al., 2003;2005; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2009; 

SKOKOVIC et al., 2014; SKOKOVIC et al,. 2017) A principal diferença entre 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  

e 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖está na conversão da radiância em temperatura da superfície, pois o 𝑇𝑠𝑅𝑇𝐸  

utiliza a equação inversa de Planck e a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  utilizada uma equação de estimativa 

especifica da curva de Plack com constantes de calibração determinada para o sensor 

(BARSI et al., 2005; SKOKOVIC et al., 2017). 

A 𝑇𝑠𝑅𝑇𝐸  tem sido amplamente empregada em estudos com acurácia em torno 

de 0,2 K em estudos de parametrização vicária em corpos hídricos e para áreas 

terrestres. As validações desse modelo com dados medidos apresentaram os erros 

menores que 2 K (HOOK et al., 2004; SKOKOVIC et al. 2017). Neste estudo o MAE 

e o RMSE em relação a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  foi inferior a 1 K, o que demonstra a boa acoplagem 

entre os modelos. 

Os erros da 𝑇𝑠𝑆𝐶 variaram de 1 a 1,3 K, o que demonstra a boa conformidade 

com a 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 . Para o sensor TIRS, o resultado do algoritmo SC comparados com dados 

simulados, apresentou RMSE entre 1,2 a 2 K para condições de baixa concentração de 

vapor d’água na atmosfera (JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014). Para o sensor TM 

utilizando os parâmetros da web-calculadora com diferentes perfis atmosféricos, a 𝑇𝑠𝑆𝐶 

obteve RMSE menores que 1 K em baixas concentrações de vapor na atmosfera 

(JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2009).  

Os maiores erros da 𝑇𝑠𝑆𝑊  em relação as 𝑇𝑠𝑆𝐶 e 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  pode ser justificado devido 

o modelo ser multicanal, ou seja, a 𝑇𝑠𝑆𝑊  leva em consideração as duas bandas termais 

do landsat-8 (SOBRINO et al., 1996; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014). Em adição, a 

𝑇𝑠𝑆𝑊  combina as bandas termais com coeficientes definidos, considerando diferentes 

emissividades para cada banda e requisitam apenas conhecimento do conteúdo de 

vapor d’água na atmosfera (SOBRINO et al., 1996; JIMÉNEZ-MUÑOZ et al., 2014).  

 

4.3 EFEITOS DO AJUSTE DO ALBEDO E DA CORREÇÃO DA 

TEMPERATURA DA SUPERFÍCIE NO SALDO DE RADIAÇÃO E 

BALANÇO DE ENERGIA 
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4.3.1 EFEITOS DO AJUSTE DO ALBEDO E DA CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA 

SUPERFÍCIE NO SALDO DE RADIAÇÃO 

As estimativas do 𝑅𝑛 com 𝛼𝑠𝑢𝑝  não apresentaram diferenças significativas em 

relação ao 𝑅𝑛 medido. Em contrapartida, as estimativas de 𝑅𝑛 que utilizaram 𝛼𝑐𝑜𝑛 

foram significativamente diferentes do 𝑅𝑛 medido, com exceção do modelo com 𝑇𝑏 

(Tabela 10).Os menores erros na estimativa do 𝑅𝑛 foram observados no modelo que 

utilizou 𝛼𝑠𝑢𝑝 com 𝑇𝑏 e os maiores erros nas estimativa do 𝑅𝑛 foram observados no 

modelo que utilizou 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 𝑇𝑠𝑆𝑊 . A aplicação do 𝛼𝑠𝑢𝑝  reduziu os erros em 31% 

para o modelo 𝑇𝑏 e reduziu os erros em até 52% para os modelos com correção da 

temperatura da superfície. Todos modelos com 𝛼𝑠𝑢𝑝 apresentaram erros abaixo de 7%, 

enquanto que os modelos com 𝛼𝑐𝑜𝑛 apresentaram erros em torno de 13%, com exceção 

do modelo com 𝑇𝑏. O uso do 𝛼𝑠𝑢𝑝  incrementou em média até 55 W m-2 nas estimativas 

do 𝑅𝑛. 

 

Tabela 10 – Médias (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) do saldo de radiação (𝑅𝑛; W m-2) 

estimado com albedo convencional (𝛼𝑐𝑜𝑛) e albedo parametrizado (𝛼𝑠𝑢𝑝), utilizando a 

temperatura de brilho (𝑇𝑏; K), temperatura da superfície dos modelos Barsi (𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖; 

K), single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶;K), equação de Transferência radiativa (𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅; K) e Split-

window (𝑇𝑠𝑆𝑊; K) em relação ao saldo de radiação medido para a região de transição 

Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Médias±IC MAE MAPE RMSE d r 

𝑅𝑛 Medido 510,1±30      

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑏 475,6±22 33,41 6,24 43,64 0,92 0,96*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  428,3±22 66,00 12,66 77,98 0,79 0,90*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝐶  432,1±23 72,59 13,94 85,60 0,76 0,88*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  434,2±23 70,83 13,60 83,54 0,77 0,89*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝑊  432,4±23 72,63 13,90 86,14 0,75 0,84*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑏 521,4±23 24,43 5,30 29,79 0,96 0,96*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  484,7±23 30,04 5,53 40,19 0,93 0,95*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝐶  477,6±23 35,12 6,44 46,76 0,90 0,93*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  478,9±22 33,65 6,16 44,94 0,91 0,93*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝑊  479,0±22 36,96 6,82 49,05 0,89 0,91*** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**) valor-p < 0,01 e (***)valor-p < 0,001. 

 

O melhor desempenho do 𝑅𝑛 estimado com a 𝑇𝑏 utilizando 𝛼𝑐𝑜𝑛 e 𝛼𝑠𝑢𝑝 pode 

ser explicado analisando os componentes de onda curta e longa do 𝑅𝑛. O componente 
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de onda curta é balanceado pelo albedo da superfície que indica a fração de onda curta 

que foi refletida (ALLEN et al., 2002; FRACH et al., 2014). As estimativas do albedo 

podem conter até 15% de erros que levam a subestimações do 𝑅𝑛 (TASUMI et al., 

2005). Entretanto, as estimativas da radiação de onda longa emitida pela superfície 

(𝑅𝐿↑) utilizando a 𝑇𝑏 são menores que as estimativas com as 𝑇𝑠 corrigidas, o que pode 

gerar superestimações do 𝑅𝑛. Os menores valores de 𝑅𝐿↑ com a 𝑇𝑏 equilibram os erros 

ocasionados pelo albedo. Como consequência, os valores de 𝑅𝑛 estimados com 𝑇𝑏 são 

proporcionais aos valores obtidos com 𝑇𝑠. 

Apesar do melhor desempenho do 𝑅𝑛 com 𝑇𝑏, a diferença do MAPE nos 𝑅𝑛 

com 𝛼𝑠𝑢𝑝 foram inferiores a 2%, com diferenças de apenas 0,40% entre os 𝑅𝑛 com 𝑇𝑏 

e 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖. A maior diferença de RMSE entre os 𝑅𝑛 estimados com 𝛼𝑠𝑢𝑝 foi observada 

entre os modelos com 𝑇𝑏 e 𝑇𝑠𝑆𝐶, com até 45 W m-2 de diferença. Os 𝑅𝑛 com 𝑇𝑠𝑆𝐶, 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  

e 𝑇𝑠𝑆𝑊  apresentaram erros semelhantes, com MAE e RMSE variando abaixo de 5 W 

m-2, o que representa uma diferença de MAPE menor que 1% de diferença entre os 

modelos.  

Os valores típicos de MAE e RMSE para o 𝑅𝑛 estão na faixa entre 15 até 50 

W m-2 em relação a dados medidos (MA et al., 2002; ALADOS et al., 2003), o que 

geralmente representam erros percentuais menores que 10%, com valores típicos em 

torno de 5% (MA et al., 2002). Os valores de RMSE do 𝑅𝑛 estimados com 𝛼𝑠𝑢𝑝 foram 

próximo dos reportados por Wang et al. (2015), cujo o RMSE ficou em torno de 35 W 

m-2 e foram superiores dos reportados por Mira et al. 2016, cujo RMSE oscilaram em 

torno de 20 W m-2. Os valores de MAE estimados com 𝛼𝑠𝑢𝑝 foram próximo dos 

reportados por Marques et al. (2017), cujo MAE ficou em torno de 23 W m-2. 

 

4.3.2 EFEITOS DO AJUSTE DO ALBEDO E DA CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA 

SUPERFÍCIE NO FLUXO DE CALOR NO SOLO 

Não houve efeitos significativos do ajuste do albedo e da correção da 

temperatura nas estimativas do 𝐺 (Tabela 11). Todos as estimativas de 𝐺 apresentaram 

diferenças significativas em relação ao 𝐺 medido. Os menores erros na estimativa do 

𝐺 foram observados nos modelos que utilizam 𝛼𝑐𝑜𝑛 e 𝛼𝑠𝑢𝑝 com 𝑇𝑏 e os maiores erros 

nas estimativas foram observados no modelo que utilizou 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 𝑇𝑠𝑆𝐶. Os valores 
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médio de 𝐺 estimados com 𝑇𝑏 foram até 13 % menores do que os valores de 𝐺 

estimados com os modelos de correções da 𝑇𝑠. Os erros no 𝐺 calculados com 𝑇𝑏 foram 

até 29% menores que os erros obtidos com os modelos de correção da 𝑇𝑠. 

 

Tabela 11 - Médias (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) do fluxo de calor no solo (𝐺; W m-2) 

estimado com albedo convencional (𝛼𝑐𝑜𝑛) e albedo parametrizado (𝛼𝑠𝑢𝑝), utilizando a 

temperatura de brilho (𝑇𝑏; K), temperatura da superfície dos modelos Barsi (𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖; 

K), single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶;K), Equação de Transferência radiativa (𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅; K) e Split-

window (𝑇𝑠𝑆𝑊; K) em relação ao fluxo de calor no solo medido para a região de 

transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Médias±IC MAE MAPE RMSE d r 

𝐺 Bowen 47,2±6,2      

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑏 63,78±4,4 18,22 56,76 21,54 0,59 0,57** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  71,27±5,3 24,18 73,35 27,89 0,54 0,58** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝐶  72,06±5,2 25,87 75,85 28,86 0,53 0,57** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  71,7±5,0 25,60 75,26 28,63 0,53 0,57** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝑊  72,12±5,1 25,46 74,85 28,60 0,53 0,57** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑏 63,56±4,5 18,26 56,65 21,47 0,53 0,55** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  72,04±5,2 24,79 74,64 28,41 0,54 0,57** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝐶  72,83±5,1 25,87 77,58 29,54 0,53 0,55** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  73,05±5,5 25,60 76,88 29,25 0,53 0,55** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝑊  72,56±5,3 25,46 76,43 29,29 0,53 0,58** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**) valor-p < 0,01 e (***) valor-p < 0,001. 

 

A baixa performance do 𝐺 em relação a dados medidos tem sido reportado por 

diversos estudos em diferentes coberturas do solo (LONG e SIGH, 2012; PAUL et al., 

2014; DANELICHEN et al., 2014). As razões mais prováveis que podem explicar a 

baixa performance desse parâmetro são: i) a incapacidade do modelo em compreender 

a alta complexidade espacial da área de estudo (PAUL et al., 2014); ii) possíveis 

imprecisões nas medidas da placa de fluxo de calor do solo (PAUL et al., 2013). 

Contudo, a baixa performance do 𝐺 em relação a dados medidos tende a não impactar 

significativamente nas estimativas do balanço de energia, tendo em vista a magnitude 

desse parâmetro dentro do algoritmo SEBAL (PAUL et al., 2014). 

Os valores típicos de MAE e RMSE para o 𝐺 estão na faixa entre 15 a 30 W 

m-2 em relação a dados medidos (PAUL et al., 2013;2014; DANELICHEN et al., 

2014). Os erros do 𝐺 estimados com 𝑇𝑏 foram próximo dos reportados por Paul et al. 
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(2014), cujo o RMSE ficou em torno de 17 W m-2 e foram inferiores dos reportados 

por LONG e SIGH, 2012, cujo os erros oscilaram em torno de 25 W m-2. 

 

4.3.3 EFEITOS DO AJUSTE DO ALBEDO E DA CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA 

SUPERFÍCIE NO FLUXO DE CALOR SENSÍVEL 

As estimativas do 𝐻 com 𝛼𝑠𝑢𝑝   apresentaram alta correlação e não diferiram 

significativamente em relação em relação ao 𝐻 Bowen. No entanto, as estimativas do 

𝐻 com 𝛼𝑐𝑜𝑛 foram significativamente diferentes do 𝐻 Bowen, com exceção do modelo 

com 𝑇𝑏 (Tabela 12). Os menores erros nas estimativas do 𝐻 foram observados no 

modelo que utilizou o 𝛼𝑠𝑢𝑝 com 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  e os maiores erros foram observados no modelo 

que utilizou o 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 𝑇𝑠𝑆𝑊 . As estimativas do 𝐻 com 𝛼𝑠𝑢𝑝  reduziram os erros em 

até 7% para o modelo 𝑇𝑏 e reduziu os erros em até 47% para as estimativas do 𝐻 com 

correção da 𝑇𝑠. A estimativa do 𝐻 com 𝛼𝑠𝑢𝑝 e 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  reduziu os erros em até 21,8% 

com incremento médio de 21,5 W m-2 em relação à estimativa de 𝐻 com 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 𝑇𝑏. 

Tabela 12 - Médias (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) do fluxo de calor sensível (𝐻; W m-2) 

estimado com albedo convencional (𝛼𝑐𝑜𝑛) e albedo parametrizado (𝛼𝑠𝑢𝑝), utilizando a 

temperatura de brilho (𝑇𝑏; K), temperatura da superfície dos modelos Barsi (𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖; 

K), single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶;K), Equação de Transferência radiativa (𝑇𝐸𝑇𝑅; K) e Split-

window (𝑇𝑠𝑆𝑊; K) em relação ao fluxo de calor sensível da razão de Bowen para a 

região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Médias±IC MAE MAPE RMSE d r 

𝐻 Bowen 201,7±23      

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑏 167±18.3 30,27 15,37 36,50 0,84 0,89*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  148,3±17 45,20 22,46 51,94 0,72 0,87*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝐶 140±17.5 53,00 26,10 60,73 0,65 0,81*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  141,8±17 51,00 25,47 58,56 0,66 0,81*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝑊  131±23.5 64,13 32,28 74,49 0,61 0,59*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑏 211,2±23 28,17 15,06 31,39 0,91 0,84*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  188,5±21 23,66 12,52 30,58 0,90 0,86*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝐶 183,1±21 28,38 14,57 36,76 0,86 0,82*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  186,3±20 27,14 14,02 35,46 0,87 0,83*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝑊  170,9±22 36,83 18,8 47,00 0,80 0,72*** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**)valor-p < 0,01 e (***)valor-p < 0,001. 

 

As estimativas do 𝐻αsup com as 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 , 𝑇𝑠𝑆𝐶 e 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  apresentaram diferenças 
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de MAPE em torno de 3% em relação ao modelo com 𝑇𝑏. Esse resultado aponta que 

as diferenças de magnitudes entre as 𝑇𝑠 e 𝑇𝑏, para os mesmos pixels ancoras, não 

impactam significativamente no cálculo do 𝐻. Esse fenômeno ocorre devido ao 

processo de calibração interna do algoritmo SEBAL que elimina os impactos dos 

baixos valores da 𝑇𝑏 (TASUMI et al., 2005). 

As estimativas do 𝐻 como descrito no algoritmo SEBAL (BASTIAANSSEN 

1998; ALLEN et al., 2002), utilizam como função de calibração a relação “a+bTs” 

para resolver o gradiente dTs, sendo que dois pixels extremos são utilizados como 

ancoras para o cálculo das constantes “a” e “b”. Nesse caso, as constantes são obtidas 

inicialmente em função de informações meteorológicas, de estimativas por satélite 

(Rn-G;SAVI) e por escolha do operador (pixels ancoras), posteriormente as constantes 

são ajustadas por iterações (ALLEN et al., 2002;TASUMI et al., 2005; LONG et al., 

2011). Estes ajustes nas constantes eliminam os efeitos dos viés negativo da 𝑇𝑏 e 

transmite o efeito de calibração para todos os outros pixels na proporção da 

temperatura inserida (TASUMI et al., 2005).  

A estabilidade da relação “a+b𝑇𝑠” com diferentes 𝑇𝑠 é obtida tendo em vista 

que, com as alterações dos valores de 𝑇𝑠 dos pixels ancoras as constantes “a” e “b” são 

ajustadas automaticamente para que as estimativas de 𝐻, nos pixels ancoras, tendam 

sempre para os valores extremos de 𝐻 obtidos nas condições “quente” e “frio”. 

Portanto, as diferenças de magnitudes entre 𝑇𝑏 e 𝑇𝑠, quando preservado as condições 

extremas dos pixels ancoras, tendem a não afetar significativamente as estimativas dos 

componentes do balanço de energia (TASUMI et al., 2005; RAMÍREZ-CUESTA et 

al., 2017). 

Os valores típicos de MAE e RMSE reportados nas estimativas do 𝐻 estão 

abaixo de 50 W m-2 em relação a dados medidos (TIMMERMANS et al., 2007; 

TEIXEIRA et al., 2009). Os valores de MAE e RMSE para o 𝐻 estimado com 𝛼𝑠𝑢𝑝 

foram inferiores aos valores reportados por Paul et al. (2014), cujo valores ficaram 

acima de 50 W m-2 e foram semelhantes ao estimado por Chang et al. (2017), cujo 

erros ficaram em torno de 38 W m-2. 
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4.3.4 EFEITOS DO AJUSTE DO ALBEDO E DA CORREÇÃO DA TEMPERATURA DA 

SUPERFÍCIE NO FLUXO DE CALOR LATENTE 

As estimativas do 𝐿𝐸 em todos os modelos apresentaram alta correlação e não 

diferiram significativamente em relação à estimativa do 𝐿𝐸 Bowen (Tabela 13). No 

entanto, os menores erros na estimativa do 𝐿𝐸 foram observados no modelo que 

utilizou o 𝛼𝑠𝑢𝑝 com 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  e os maiores erros na estimativa do 𝐿𝐸 foram observados 

no modelo que utilizou o 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 𝑇𝑠𝑆𝑊 . As estimativas do 𝐿𝐸 com 𝛼𝑠𝑢𝑝 e 𝑇𝑠 

corrigidas reduziram os erros em até 28% em relação as estimativas do 𝐿𝐸 com 𝛼𝑐𝑜𝑛 

e 𝑇𝑠 corrigidas. A estimativas do 𝐿𝐸 com 𝛼𝑠𝑢𝑝 e correção da 𝑇𝑠 incrementaram em 

média até 13 W m-2 em relação as estimativas de 𝐿𝐸 com 𝛼𝑐𝑜𝑛  com correção da 𝑇𝑠. 

 

Tabela 13 - Médias (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) do fluxo de calor latente (𝐿𝐸; W m-2) 

estimado com albedo convencional (𝛼𝑐𝑜𝑛) e albedo parametrizado (𝛼𝑠𝑢𝑝), utilizando a 

temperatura de brilho (𝑇𝑏; K), temperatura da superfície dos modelos Barsi (𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖; 

K), single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶;K), Equação de Transferência radiativa (𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅; K) e Split-

window (𝑇𝑠𝑆𝑊; K) em relação ao fluxo de calor latente da razão de Bowen para a região 

de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Média±IC MAE MAPE RMSE d r 

𝐿𝐸 Bowen 259,5±46      

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑏 266,4±41 29,42 11,59 37,93 0,95 0,91*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  247,1±41 37,33 13,70 47,45 0,93 0,87*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝐶 248,7±42 40,79 15,08 51,01 0,92 0,85*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  250,2±42 41,39 15,23 51,80 0,92 0,85*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝑊  259±44 41,28 14,75 52,58 0,92 0,82*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑏 276,6±45 29,87 12,87 35,71 0,96 0,95*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  260,3±43 27,59 11,70 33,83 0,97 0,91*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝐶 257,2±43 30,04 12,76 37,97 0,96 0,90*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  257,7±41 30,51 12,87 38,71 0,96 0,90*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝑊  270,6±46 37,26 14,85 46,64 0,94 0,86*** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**)valor-p < 0,01 e (***)valor-p < 0,001. 

 

A pouca diferença entre as estimativas do 𝐿𝐸 com 𝑇𝑠 e 𝑇𝑏 evidencia que a 

aplicação dos algoritmos para recuperação da 𝑇𝑠 não impactam significativamente nas 

estimativas desse componente. Esse resultado reforça o argumento de que a calibração 

interna do algoritmo SEBAL mantem a relação “a+bTs” estável, o que minimiza os 

impactos da inserção da 𝑇𝑠 nas estimativas do LE (TASUMI et al., 2005; LONG et al., 
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2011). Em contrapartida, é evidente que o uso do 𝛼𝑠𝑢𝑝 teve maior impacto nas 

estimativas de 𝐻 e 𝐿𝐸 com 𝑇𝑠. Esse resultado pode ser atribuído as melhorias das 

estimativas do 𝑅𝑛 com 𝛼𝑠𝑢𝑝. 

Os valores típicos de MAE e RMSE para 𝐿𝐸 em áreas de agricultura oscilam 

entre 30 a 70 W m-2 quando comparado com dados medidos por torres 

micrometeorológicas ou lisímetros (TEIXEIRA et al., 2009; LONG e SIGH 2012; 

PAUL et al., 2014). Em áreas de pastagem os erros típicos do 𝐿𝐸 em relação a dados 

medidos oscilam em torno de 70 W m-2 com erro percentual de 20% (TIMMERMANS 

et al., 2007). Os erros para o 𝐿𝐸 estimado com αsup foram inferiores aos valores 

reportados por Tang et al. (2011), cujo valores ficaram acima de 40 W m-2 e foram 

semelhantes ao estimado por Teixeira et al (2009), cujo erros ficaram em torno de 33 

W m-2.  

 

4.3.5 Efeitos do ajuste do albedo e da correção da Temperatura da 

superfície na evapotranspiração 

As estimativas da 𝐸𝑇 em todos os modelos apresentaram alta correlação e não 

diferiram significativamente em relação à estimativa da 𝐸𝑇 Bowen (Tabela 14). No 

entanto, os menores erros nas estimativas da 𝐸𝑇 foram observadas nos modelos que 

utilizaram o 𝛼𝑠𝑢𝑝 com 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 e 𝑇𝑠𝑆𝐶 e os maiores erros nas estimativas da 𝐸𝑇 foram 

observados no modelo que utilizou o 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 𝑇𝑏. As estimativas da 𝐸𝑇 com 𝛼𝑠𝑢𝑝 e 

𝑇𝑠 corrigida reduziram os erros em média de 20% em relação as estimativas da 𝐸𝑇 

com 𝛼𝑐𝑜𝑛 e 𝑇𝑠 corrigidas. As reduções dos erros alcançam os 30% quando comparamos 

os modelos 𝐸𝑇𝑎𝑠𝑢𝑝−𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖 com 𝐸𝑇𝑎𝑐𝑜𝑛−𝑇𝑏. As estimativas da 𝐸𝑇 com 𝛼𝑠𝑢𝑝 e 𝑇𝑠 

incrementaram até 0.26 mm dia-1 em relação as estimativas de 𝐸𝑇 com 𝛼𝑐𝑜𝑛 com 

correção da 𝑇𝑠. 
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Tabela 14 - Médias (±95%IC), erro médio absoluto (MAE), erro médio absoluto 

percentual (MAPE), raiz do erro médio quadrático (RMSE), coeficiente de Willmott 

(d) e coeficiente de correlação de Spearman (r) da evapotranspiração diária (𝐸𝑇; mm 

dia-1) estimado com albedo convencional (𝛼𝑐𝑜𝑛) e albedo parametrizado (𝛼𝑠𝑢𝑝), 

utilizando a temperatura de brilho (𝑇𝑏; K), temperatura da superfície dos modelos Barsi 

(𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖; K), single-channel (𝑇𝑠𝑆𝐶;K), Equação de Transferência radiativa (𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅; K) e 

Split-window (𝑇𝑠𝑆𝑊; K) em relação a evapotranspiração diária da razão de Bowen para 

a região de transição Cerrado-Pantanal em Mato Grosso, Brasil. 

Modelos Médias±IC MAE MAPE RMSE d r 

𝐸𝑇 Bowen 3,0±0,50      

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑏 2,69±0,38 0,42 13,07 0,50 0,92 0,90*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  2,72±0,40 0,39 12,45 0,46 0,94 0,90*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝐶 2,79±0,42 0,38 12,23 0,43 0,94 0,89*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  2,76±0,39 0,39 12,48 0,45 0,94 0,89*** 

𝛼𝑐𝑜𝑛 𝑇𝑠𝑆𝑊  3,12±0,49 0,35 13,23 0,44 0,95 0,87*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑏 2,90±0,39 0,32 11,36 0,37 0,96 0,91*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑏𝑎𝑟𝑠𝑖  2,95±0,43 0,29 10,98 0,35 0,96 0,88*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝐶 3,05±0,44 0,28 11,14 0,35 0,96 0,87*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝐸𝑇𝑅  3,0±0,42 0,30 12,42 0,35 0,96 0,87*** 

𝛼𝑠𝑢𝑝 𝑇𝑠𝑆𝑊  3,18±0,47 0,35 13,23 0,44 0,95 0,87*** 

Valores com (*) indicam: valor-p < 0,05, (**)valor-p < 0,01 e (***)valor-p < 0,001. 

 

A aplicação dos algoritmos para correção da 𝑇𝑠 não impactaram 

significativamente nas estimativas da 𝐸𝑇. Esse efeito também foi observado em outros 

estudos, em que a inserção da 𝑇𝑠 gerou valores de 𝐸𝑇 semelhantes a estimadas com 𝑇𝑏 

(TASUMI et al., 2005; RAMIREZ-CUESTA et al., 2017). Em contrapartida, o uso do 

𝛼𝑠𝑢𝑝   no algoritmo SEBAL melhoraram as estimativas da 𝐸𝑇 e dos componentes 𝐻 e 

𝐿𝐸. O maior impacto da correção do albedo no algoritmo SEBAL foi também relatado 

por Tasumi et al., 2005, cujo estimativa da 𝐸𝑇 com 𝛼𝑐𝑜𝑛 introduziu erros aleatórios de 

± 1 mm dia-1. 

A estimativa da 𝐸𝑇 de vegetações nativas e densas é um excelente indicador 

da dos impactos resultantes da substituição da vegetação para atividades antrópicas 

(KHAND et al., 2017). Geralmente, para áreas de vegetação densa, tal como a 

Amazônia, as estimativas da 𝐸𝑇 com dados orbitais têm resultado em erros entre de 8 

a 20% (KHAND et al., 2017). Neste estudo, o SEBAL foi aplicado em áreas de 

pastagem, floresta e vegetação arbustiva típica de áreas úmidas sob condições hídricos 

naturais e obteve erros entre 11 a 12.5%, o que representou erros absolutos menores 

que 0,35 mm dia-1. 
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Os valores típicos de MAE e RMSE reportados nas estimativas de 𝐸𝑇 por 

sensoriamento remoto estão entre de 0,3 a 0,6 mm dia-1, o que representam MAPE 

menores que 15% (TEIXEIRA et al., 2009; BEZERRA et al., 2015). Os erros 

estimados para 𝐸𝑇 com 𝛼𝑠𝑢𝑝 foram menores que os valores reportados por Bala et al. 

(2017) e CHANG et al (2017), cujo os erros ficaram entre 0,52 a 0,58 mm dia-1. Os 

valores de MAPE estimados ficaram próximos dos valores reportados por Bezerra et 

al (2015), cujo os valores de MAPE chegou a 10%.  
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5. CONCLUSÃO 

i. O modelo parametrizado de albedo da superfície desenvolvido neste estudo 

apresentou desempenho semelhante à equação para estimar o albedo da 

superfície por imagens do sensor MODIS, e com erros dentro das faixas 

reportadas por outros estudos, com melhor desempenho que o modelo de 

albedo convencional; 

ii. O uso dos quatro algoritmos de correção da 𝑇𝑠 não resultaram em diminuições 

significativas dos erros do 𝑅𝑛, 𝐺, 𝐻, 𝐿𝐸e 𝐸𝑇 em relação as estimativas com 

𝑇𝑏; 

iii. O 𝐺 estimado a partir da equação de Bastiaanssen (2000) demonstrou-se pouco 

sensível as mudanças no albedo e na temperatura da superfície;  

iv. O uso do 𝑎𝑠𝑢𝑝 diminuiu os erros das estimativas do 𝑅𝑔, 𝐻, 𝐿𝐸 e 𝐸𝑇 em relação 

as estimativas com 𝑎𝑐𝑜𝑛;  

v. Os resultados obtidos demonstram que no algoritmo SEBAL o albedo da 

superfície exerce maior impacto nas estimativas do saldo de radiação, balanço 

de energia e evapotranspiração do que a temperatura da superfície corrigida, 

havendo aumento dos valores médios em todos os parâmetros. 
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