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GENERACION DE MAPAS DE TEMPERATURA DE ALTA

RESOLUCION MEDIANTE TECNICAS DE REMUESTREO

Martin Ignacio Bayala, Raul Eduardo Rivas y Marcelo Scavuzzo

RESUMEN

En este trabajo se aplicaron, compararon y validaron seis

datos censados a baja resolucion espacial (~lkm). La T, re-

K

modelos empiricos de remuestreo de datos que utilizan y com-
binan informacion espacial de las misiones satelitales Terra
MODIS y Landsat TM sobre un paisaje heterogéneo de la re-
gion sub-humeda, Argentina. Basados en la relacion inversa
entre el Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) y la
Temperatura de Superficie (T,), los modelos permitieron ge-
nerar datos termicos de alta resolucion espacial a partir de

muestreada a partir de los modelos se compararon con datos
locales registrados en parcelas ad hoc. Los resultados estadis-
ticos sugieren que el modelo basado en la diferencia de limites
(T."DL) es la técnica mds adecuada para estimar la T, a alta
resolucion espacial, mejorando los errores estadisticos (RMSE)
logrados en estudios previos en menos de IK.

Introduccion

La demanda de imagenes
de temperatura de superficie
(T,) a alta resolucién espacio-
temporal se ha incrementado
debido a la importancia que
poseen en aplicaciones de mo-
nitoreo ambiental y modelado
del balance de energia (BE).
Sin embargo, el tamafio de
pixel de los sensores de reso-
lucion temporal diaria han li-

mitando el uso de la T, a es-
tudios de caracter regional.
Por lo tanto, es relevante de-
sarrollar modelos de remues-
treo de datos térmicos que
permitan generar mapas con
moderada-alta resolucion es-
pacial a partir de datos obte-
nidos por medio de sensores
de baja resolucién espacial y
alta revisita. En la actualidad
operan diferentes tipos de
sensores (Tabla I) a bordo de

plataformas satelitales con
bandas en los intervalos es-
pectrales visible-infrarrojo
(VIS-IR; 0,4-7,33um) e infra-
rrojo térmico (TIR; 8-14pum).

El remuestreo de datos de
satélites es definido como el
incremento de la resolucion
espacial de un conjunto de
imagenes del mismo o diferen-
te sensor sin modificar la reso-
lucion radiométrica. Por lo
tanto, el procedimiento de re-

muestreo debe garantizar re-
presentacion precisa de la va-
riabilidad espacial de la T, y
mantener una coherencia en la
radiometria de la banda TIR
original (Rodriguez-Galiano et
al., 2012). Existen técnicas de
remuestreo basadas en diferen-
tes aproximaciones metodolo-
gicas como la de interpolacion
fractal (Kim y Barrows, 2002),
el modelo fisico analitico
(Merlin et al., 2008), el mode-
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GENERATION OF HIGH RESOLUTION TEMPERATURE MAPS BY RE-SAMPLING TECHNIQUES
Martin Ignacio Bayala, Raul Eduardo Rivas and Marcelo Scavuzzo

SUMMARY

In the current study six sharpening models using and com-
bining spatial information of Terra and Landsat were applied,
compared and validated on a mixed agricultural landscape
in the sub-humid Pampean region of Argentina. Based on the
inverse linear relationship between the Normalized Differ-
ence Vegetation Index (NDVI) and Land Surface Temperature
(LST) at coarse spatial resolution (~1km) allowed to obtain a

simulate LST to fine spatial resolution. The re-sampled LST
data were compared with local dataset registered in ad hoc
lots. The results suggest that the Ts*DL technique is the most
adequate one for the estimation of LST at high spatial resolu-
tion, showed a root mean square error (RMSE) less than IK
on average.

GERACAO DE MAPAS DE TEMPERATURA DE ALTA RESOLUCAO MEDIANTE A ADAPTACAO DE TECNICAS DE

REAMOSTRAGEM

Martin Ignacio Bayala, Raul Eduardo Rivas e Marcelo Scavuzzo

RESUMO

Neste estudo se aplicaram, compararam e validaram seis
modelos empiricos de reamostragem de dados que utilizam e
combinam informagdo espacial das missoes satelitais MODIS/
Terra e TM/Landsat sobre paisagem heterogénea da regido
sub-umida de La Pampa Argentina. Baseado na relagdo inver-
sa entre o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e
a temperatura de superficie (T,) foi possivel gerar dados tér-
micos de alta resolu¢do espacial a partir de dados censados

em baixa resolugdo espacial (~lkm). A T, reamostrada a partir
destes modelos foi comparada com observagoes de dados lo-
cais registrados em lotes ad hoc. Os resultados estatisticos su-
gerem que o modelo baseado na diferenca de limites (T,’DL) é
a técnica mais adequada para modelar a T, em alta resolugdo
espacial, melhorando os erros estatisticos (RMSE) em estudos
prévios em menos de IK.

TABLA 1

SATELITES QUE OPERAN EN EL ESPECTRO

VISIBLE Y TERMICO

Resolucion Resoluciéon ~ Resoluciéon ~ Resolucion
espectral espacial espectral espacial Revista Error (.1?
Plataforma/Sensor bandas NVIR bandas NVIR bandas TIR  bandas TIR (dias) estn(nlg)c 1on
(nm) (m) (nm) (m)

Landsat 5/ TM 0,45-2,35 30 10,4-12,5 120 Archivo +2
Landsat 7/ETM+ 0,45-2,35 30 10,4-12,5 60 16 +2
Landsat 8/ LDCM 0,45-2,30 30 10,3-12,5 100 16 -
Terra/ASTER 0,52-2,43 15 8,12-11,65 90 Pedido +0,5
SAC-D/ NIRST 3,8 350 10,8-11,85 350 7 -
MODIS T/A 0,45-2,15 250-1000 8,4-13,38 1000 1-2 +0,5-1
NOAA/AVHRR 0,58-3,9 1000 10,3-12,5 1000 1 +1-1,5
ENVISAT/AATSR 0,86-3,93 1000 10,4-12,5 1000 35 +]
GOES/GOES 0,53-7.33 1000-4000 10,21-2.47 4000 15min +1

lo lineal o espectral (Zurita-
Milla et al., 2009), la disgre-
gacion secuencial (Merlin et
al., 2009), y de relacion empi-
rica (Yang et al.; 2011).

La técnica denominada Di-
saggregation Procedure for
Radiometric Surface Tempera-
ture (DisTrad) propuesta por
Kustas et al. (2003) ha obte-
nido buenos resultados en el
remuestreo de datos térmicos.
En base al supuesto de que la
variabilidad de la T, es con-
trolada principalmente por la
variacion de la cobertura ve-
getal (NDVI), esta técnica de

remuestreo se desarrolla a
partir de un modelo de ajustes
lineales o cuadraticos extraido
de la relacion inversa entre el
NDVI y la T, (Kustas et al.,
2003; Li et al., 2008; Yang et
al., 2011; Jeganathan et al.,
2011). Agam et al., (2007)
modifico el modelo DisTrad
nombrandolo THARP (sigla
derivada de T, Sharpening),
que utiliza la proporcion de
vegetacion (P,).

El diagrama NDVI-T, gene-
rado a partir de datos de saté-
lite a baja resolucién (denotado
con sufijo b) se utiliza para
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realizar un modelo de regre-
sion lineal entre los pixeles
contenidos en la escena (Kus-
tas et al., 2003; Agam et al.,
2007; Figura 1). Para estimar
la T, a alta resolucion espacial,
los parametros de la regresion
son aplicados a la imagen de
NDVI a alta resolucion (deno-
tada con el sufijo a). Finalmen-
te, el error residual (At) corres-
pondiente al pixel de baja re-
solucion es agregado a la T,
estimada a alta resolucion (T,
con el proposito de incremen-
tar la precision del modelo,
considerando la proporcion de

agua contenida en el sistema
planta-suelo. El modelo de re-
muestreo queda expresado
como

T;;): a, x NDVI, +b, (1)
A=T,-T,, )

T,=axNDVL,+b +At (3

donde a,: pendiente y by: or-
denada al origen del modelo
de regresion entre el NDVI y
la T, para los datos de satélite
a baja resolucion espacial (Ec.
1), At: diferencia entre la T,
observada (T) y la T, estima-
da (T";) a baja resolucion es-
pacial (Ec.2), y T"; es la ima-
gen de T, a alta resolucion
resultante de aplicar los para-
metros de la regresion al
NDVI de alta resolucion espa-
cial (NDVI,; Ec.3).

El modelo THARP presenta
una serie de limitaciones que
podrian estar vinculadas a la
incapacidad que tiene el NDVI
para representar correctamente
los efectos de la humedad de
del suelo (HS). Esto puede ser
solucionado mejorando la esti-
macién de la HS a través de
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indices de estrés hidrico
que permitan conocer de
mejor manera su variabi-
lidad espacial a partir de
la combinacion de ban-
das en diferentes longitu-
des de onda electromag-
nética.

El objetivo de este
trabajo es aplicar mode-
los de remuestreo de da-
tos térmicos utilizando
la relacion NDVI-T, con
la incorporacién de dife-
rentes indices de estrés
hidrico y validar el mé-
todo de mejor disgrega-
cion con datos de tem-
peratura radiativa medi-

(1km)

2
e

ming, http://weather.
uwyo.edu/upperair/). La
T, en imagenes MODIS
fue calculada a partir de
la temperatura de brillo
de las bandas 31 y 32
utilizando el algoritmo
Split Window (SW) de-
sarrollado por Coll et al.

da en el terreno.
Materiales y Métodos
Area de estudio

La zona de estudio se en-
cuentra ubicada en la llanura
pampeana, presenta clima sub
hiimedo-himedo con déficit
de agua poco significativo. La
region se caracteriza por un
clima templado con tempera-
tura media del aire (T,) de
14°C, encontrandose una me-
dia maxima de 21,5°C en ene-
ro y una media minima de
7,2°C en julio, una humedad
relativa media del aire de
70%, una velocidad media del
viento de 2,6m's! y una ra-
diaciéon solar media de
186W-m?? (Carmona et al.,
2011). Dentro de la region
pampeana se tomd en consi-
deracion el centro de la pro-
vincia de Buenos Aires (Figu-
ra 2a) y parte sudeste de la
provincia de La Pampa, Ar-
gentina (Figura 2b). Se consi-
deraron dos sitios experimen-
tales donde se realizo la vali-
dacion de los modelos, el
primero corresponde a una
parcela de cultivo de soja ubi-
cada en el establecimiento
agricola ‘Laura Leofw
(37°14'S, 59°34'0; Figura 2).
El segundo corresponde a una
parcela de trigo ubicada en el
establecimiento ‘Tata Dios’
(37°06'45"S, 58°58'50"0).

Datos utilizados

Se utilizaron cuatro image-
nes de satélite correspondien-
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(2005) que utiliza los
angulos de observacion
del sensor (MODO03-09),
el contenido de vapor de
agua (MODO05 L2) y la
emisividad de la vegeta-
cion obtenida partir de
la P,

La validacion de los
modelos se realiz6 a

Resultado TsSHARP (250 m)

tes al area de estudio, dos
captadas por el sensor MO-
DIS (10/11/2006 y 23/02/2010)
y dos por el sensor TM (esce-
na 225/86; 11/11/2006 y
23/02/2010). Las imagenes
fueron corregidas de efectos
atmosféricos por medio del
método de sustraccion de su-
perficies oscuras (Dark Object
Subtraction; Schroeder et al.,
2006). La T, en imagenes
Landsat TM fue calculada a
partir de la temperatura de
brillo del canal 6 utilizando el
algoritmo monocanal desarro-

Figura 1. Secuencia metodologica del modelo THARP aplicado sobre una imagen MO-
DIS. La figura central superior muestra el espacio NDVI-T,, donde se indican los limites
seco y hiimedo.

llado por Jiménez-Mufioz y
Sobrino (2003), que toma
como dato de entrada la lon-
gitud de onda efectiva, cons-
tantes universales y la emisi-
vidad calculada en funcion al
porcentaje de vegetacion (P,;
Valor y Caselles, 1996) y el
contenido de vapor de agua
de la atmosfera (g-cm™). Este
ultimo es el valor medio ex-
traido del radiosondeo de las
estaciones Ezeiza (34°49’S,
58°32’W, 20m) y Santa Rosa
(36°34°S, 64°16°W, 191m), Ar-
gentina (University of Wyo-

D @orw

Figura 2. Area de estudio. a y b: sitios con bajo y alto P,. Ubicacién
relativa de la estacion Be instalada en la parcela de soja (37°14'S,
59°34'0). La imagen central muestra un recorte de la imagen captada

por el sensor TM del dia 23/02/2010.

partir de datos de tem-
peratura radiativa (T,,y)
obtenidos del sensor de
alta precision IRR-1505
(Apogee Instruments,
Logan, UT, EEUU) con
intervalo espectral de 8-14pm,
instalado a 2,15m de altura
(Carmona et al., 2011). Por
otra parte, se utilizaron 38
mediciones in situ realizadas
en 2006, registradas por el
radiometro IRT portatil marca
Raytex modelo ST Pro (inter-
valo espectral de 8-14um) que
mide entre 0 y 50°C con un
error de £0,82°C. Para la cali-
bracion de los radiometros se
utilizé un cuerpo negro de
referencia (Everest modelo
1000) haciendo las mediciones
antes, durante y después de la
realizacion del transecto. Pos-
teriormente, se corrigieron los
valores de los efectos de emi-
sividad, incluyendo la re-
flexion de onda larga del cielo
a partir de la metodologia in-
dicada en Coll et al., 2005.

Técnicas de disgregacion
propuestas

Sobre la base tedrica del mé-
todo THARP se aplicaron dife-
rentes metodologias de remues-
treo con la finalidad de mejorar
la estimacion de la T, a nivel
de subpixel. En este contexto
se aplicaron dos modelos. El
primero corresponde al modelo
de funcion cuadratica del limite
seco (FCLS) que plantea utili-
zar el limite seco generado a
partir de un ajuste cuadratico
definido en la relacion NDVI-T;
(Figura 1). La T, de la imagen
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a baja resolucion (T, (NDVI,)
queda determinada por

T, (NDVI, )=
a(NDVIL, )’ +b(NDVI, }+c  (4)

donde los parametros de ajus-
te estan representados por las
letras a, b y c.

Finalmente, la T, a alta re-
solucién T FCLS se estima a
partir de

T.FCLS=
a(NDVL,)*+b(NDVI ) +cHAt (5)

donde NDVI,: imagen de
NDVI a alta resolucion espa-
cial, At: variabilidad produci-
da por el efecto de la hume-
dad del suelo (Ec. 2).

El segundo modelo estima
la T, a alta resolucion (T",DL)
a partir de la diferencia entre
las temperaturas modeladas
para el limite seco y himedo
(FLLH) por medio de

T.DL=a(NDVI, )*+b(NDVI,)
+c+At+AL ©)

donde AL: diferencia de T,
entre los limites (T,FLLH -
T, FCLS).

Dado que el modelo T,
HARP no considera el hecho
de que para un valor deter-
minado de NDVI pueden
existir dos lecturas de T,, se
elimind esta limitacion a par-
tir de la estimacion de la HS
utilizando indices de EH.
Los modelos propuestos para
eliminar los errores introdu-
cidos por el NDVI son deri-
vados del modelo FCLS (Ec.
5), a partir del producto entre
la diferencia de limites (AL)
y la funciéon de cada indice
de estrés. Entonces, la T a
alta resolucion queda expre-
sada como

T/NDWI= T, (FCLS)+AL

NDWI-NDWTI .
+ min (7 )
NDWI__-NDWI__

T,NDII= T, (FCLS)+AL
. NDILNDIL, ®)
NDII,_-NDII
T,GVMI= T, (FCLS)+AL

. _GVMEGVML,,
GVMI,, -GVMI

max min

©

T'SWI= T, (FCLS)+AL

+ Tsmax -Ts

TS, - TS0 (10)
donde NDWI (Normalized
Difference Water Index) es el
indice de estrés hidrico pro-
puesto por Gao (1996) y utili-
za las reflectividades espectra-
les en los intervalos 0,86pm y
1,24pum; NDII (Normalized
Difference Infrared Index)
propuesto por Hardisky et al.
(1983) y GVMI (Global Vege-
tation Moisture Index) pro-
puesto por Ceccato et al.
(2002) son calculados a partir
de la reflectividad espectral
de las bandas centradas en el
intervalo 0,86-1,6pm; y la di-
ferencia de temperatura (Soi/
Wetness Index; SW1) propues-
to por Mallick et al. (2009),
el cual asume que la disponi-
bilidad de agua varia lineal-
mente con la T,

Para evaluar los
modelos se utilizé el
coeficiente de determi-
nacion (r?), el coefi-
ciente de variacion
(CV), la raiz cuadrada
del error cuadratico
medio (RMSE), el
error relativo (RE) y
el error medio (ME).
La eficiencia de agre-
gacion se estimd en
términos del indice de
concordancia de Will-
mott y el RMSE/o.
Los modelos fueron
considerados buenos
cuando el r?>0,80,
d>0,95, RMSE/c y
RE<0,20 con pendien-
te de la recta cercana
a1l (1 £0,1). Se utilizo la téc-
nica de estadistica geoespacial
de semivariograma para selec-
cionar las muestras de forma
aleatoria a través de la identi-
ficacion de la distancia donde
la T, observada consigue la
independencia espacial.

Los pares de datos que se
utilizaron para hacer las re-
gresiones de los limites seco
y himedo corresponden a los
valores extremos de la disper-
sion de los datos contenidos
en las dos matrices (T-ND-
VI). De forma practica se ex-
traen a partir de la seleccion
de regiones de interés que

Ts estimada (K)
300 305

295

290
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posteriormente se utilizan
para realizar las regresiones
en funciones programadas en
el software R Statistic (R De-
velopment Core Team, 2010).

Rutinas de disgregacion

Para sensibilizarse con las
diferentes técnicas de remues-
treo se realizo una rutina de
inversion del proceso para los
datos del sensor MODIS, don-
de fueron agregados los datos
de referencia a 4km. Poste-
riormente, se disgregaron apli-
cando los modelos propuestos
y se compararon los resulta-
dos con la T, de referencia (T,
observada en el terreno).

Se aplicd una segunda ruti-
na de remuestreo sobre datos
TM con la finalidad de esti-
mar la utilidad para el uso
conjunto con informacién del
sensor MODIS, donde se

tiplo (ej: 960, 720, 240, 120,
30m). En cambio, el remues-
treo por tipo de cobertura
considera el proceso de dis-
gregacion de informacion de
cada clase a partir de la clasi-
ficacién de uso del suelo. Fi-
nalmente, se disgregaron los
datos térmicos Landsat TM y
MODIS a una resolucidon no
nativa (30m) utilizando la téc-
nica TDL y se compararon
con datos puntuales de la es-
tacion de BE y transecto (ver
apartado de datos utilizados).

Resultados y Discusion

La evaluacion global de los
resultados estadisticos obteni-
dos en imagenes MODIS se
realizd a partir de la seleccion
de una muestra aleatoria de
pixeles utilizando la técnica
geoestadistica del semivario-
grama. Con el propdsito de
obtener homogeneidad

* TSHARP (r*= 0.87, RMSE=0.78 K)
Ts*FCLS (r®= 0.81, RMSE= 1 K)

© Ts*DL (r*= 0.89, RMSE=0.72 K)
Ts*NDWI (r*= 0.87, RMSE=0.83 K)
Ts*NDIl (r*= 0.88, RMSE=0.80 K)

4 Ts*SWI (r*= 0.80, RWSE=0.81 K}

»

a n=16313

y representatividad
estadistica en la T,
con independencia es-
pacial se selecciono el
5% de los pixeles,
donde se determiné la
independencia espa-
cial a 20km para la
imagen MODIS ad-
quirida el 23/02/2010.

La Figura 3 mues-
tra una alta correla-
cion entre los datos
observados y estima-

290 295 300 305

Ts observada MODIS 1 km (K)

Figura 3. Correlacion entre la T, observada y estimada
MODIS a lkm para los diferentes modelos.

agregaron y disgregaron los
datos a diferentes resoluciones
(remuestreo escalonado). Se
realizaron diferentes aproxi-
maciones para la evaluacion
de los resultados en imagenes
MODIS: a) evaluaciéon global,
y b) por proporcion de vegeta-
cion (P,). En iméagenes Land-
sat se realizaron aproximacio-
nes como: a) remuestreo esca-
lonado, y b) remuestreo por
tipo de cobertura. El remues-
treo escalonado consiste en
remuestrear la imagen de baja
resolucion espacial a una ima-
gen de menor resolucion espa-
cial con tamafio de pixel mul-

dos a 1km. Se obser-
va que la variabilidad
térmica de los datos
estimados a través
del modelo T,'DL
present6 valores de
intervalo cercano a la
T, de referencia (19,26K con
19,18K). El desvio estandar y
el coeficiente de variacion se
ubicaron en el orden de 2,2K
y 0,74% respectivamente. El
modelo T,"FCLS mostré la
mayor amplitud en la variabi-
lidad de la T, con una dife-
rencia de 3,14K respecto a
los datos de referencia. De
forma coincidente, el coefi-
ciente d presenta valores su-
periores a 0,96, siendo los
modelos T,'DL y T,"GVMI
los que presentaron la mayor
eficiencia de agregacion,
con RMSE/c de 0,32 y 0,33
respectivamente. A través
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TABLA 1II

FUNCIONES DE LOS MODELOS DE AJUSTE PARA DIFERENTES
RESOLUCIONES ESPACIALES

Remuestreo

Funcion central

Funcion
limite seco

Funcion
limite hiimedo

Landsat 5 TM (960 m)

o~ a
l.!

o | IO

© o 0.l
— = \ Tt Bl
¥ o e .
(] —— —————
QN © |
=S o
o

Landsat 5 TM (720 m)

Y=-15,0X+304,5
Y=-14,3X+304,0
Y=-12,0X+302.5
Y=-11,5X+302,0

Y=-45,0X2+36,8X+294
Y=-38,0X2+27,5X+297,5
Y=-20,0X>+12,0X+302,0
Y=-16,6X2+9,0X+305,0

Y=-10,0X+296,5

Y=-7,4X+293,4
—.5,0X+289,7

Y=-6,5X+294,0

I T e .---* Landsat 5 TM (240 m)
o Landsat 5 TM (120 m)
C -- Semivariograma (16.313 pixeles).
== Alto Pv(10.120 pixeles).
p= — Bajo Pv (4874 pixeles).
cion y alto déficit
gqb hidrico).
R Los estadisticos
T4 o para las diferentes
. o . e, e S muestras selecciona-
B o o ® das (semivariogra-
L @ % .
a} e ST - ma, alto y bajo P,)
w - ~ e .
D o . para la imagen MO-
x° DIS (23/02/2010) a

- = Alto Pv(10.120 pixeles)
— Bajo Pv (4874 pixeles).

0.1

-- Semivariograma (16.313 pixeles).

lkm muestran alta
correlacion para la

1.0

muestra con alto P,
(r’<0,90) y
RMSE<0,4K, indi-

08
|

08

cando que el area
tiene mayor homoge-
neidad térmica (Fi-
gura 4a). E1l RMSE

~- = Alto Pv(10.120 pixeles)
. — Bajo Pv (4874 pixeles).

07

-+ Semivariograma (16.313 pixeles).

y RMSE/c muestran
que los modelos T,

r T T T T
TSHARP FCLS DL NDWI  NDII
Modelos

Figura 4. a: RMSE (K), b: RMSE/c, c: ME
de modelos de remuestreo para muestras con
alta y baja P, en la imagen MODIS a lkm

de resolucion espacial.

del ME se observd que los
modelos basados en indices
de estrés hidrico tienden a
sobreestimar el calculo, su-
cediendo lo contrario con
los modelos que dependen
unicamente de la relacion
NDVI-T,.

El analisis de P, se
realiz6 para dos tipos
de cubiertas diferentes

SWI GVMI

' HARP y el
T,"GVMI obtuvieron
los menores errores
estadisticos y la ma-
yor precision en la
agregacion de los
datos (Figura 4a, b,
¢). En zona de alto
P, con elevada heterogenei-
dad espacial en la emisividad
(diferentes cubiertas vegeta-
les) se incremento la variabi-
lidad térmica (RMSE>0,60).
De acuerdo con Hulley et al.
(2010) las técnicas de re-

muestreo son estables sobre
areas densamente vegetadas,
pero son menos precisas so-
bre regiones donde la emisi-
vidad y la HS son variables
en superficie.

Los modelos considerados
para la imagen Landsat de
2010 fueron THARP,
T,FCLS, T,DL, T,'SWI,
T,NDII y T,"GVMI (agrega-
dos a resoluciones espaciales
de 960, 740, 240 y 120m a
partir de un algoritmo de
interpolacion basado en pro-
medios de pixeles). La Tabla
IT muestra las funciones de
los modelos de ajuste para
diferentes resoluciones espa-
ciales utilizadas para reali-
zar el remuestreo escalonado
de las imagenes Landsat.
Los ajustes de las funciones
en el espacio NDVI-T, mues-
tran que la pendiente y la
ordenada al origen decrecen
al disminuir la resolucidn,
como consecuencia de la
heterogeneidad espacial de la
muestra.

Los resultados estadisticos
indican que las estimaciones
obtenidas de la disgregacion
de las imagenes desde 960 a
120m en general son simila-

TABLA III

FUNCIONES DE AJUSTE PARA DIFERENTES RESOLUCIONES

ESPACIALES

res, indicando que el proceso
de disgregacioén por pasos
escalonados preserva la cohe-
rencia radiométrica de la
imagen original debido prin-
cipalmente a que el promedio
de valores de T, a subpixel
(alta resolucion) son similares
a los valores de los pixeles
de la imagen de baja resolu-
cién (960m). En este sentido,
la totalidad de las disgrega-
ciones mostraron intervalos
intercuartilicos homogéneos
con un incremento en la va-
riabilidad para las resolucio-
nes de 240 y 120m. A modo
de ejemplo en la Tabla III se
referencian los valores esti-
mados por los modelos para
240m de resolucién a partir
de la disgregacion de los da-
tos de 720m.

La Figura 5 presenta los
modelos de ajuste lineal indi-
cando la correlacion de la T,
estimada con respecto a la
imagen de T, de referencia.
El 2, RMSE y RE entre 720
y 240m muestran un marca-
do incremento en los errores
como consecuencia de un
significativo salto en el esca-
lonado a través del proceso
de disgregacion (Figura 5Sa,

b, c¢). Este incre-
mento de los erro-
res podria reducir-
se considerando

dentro de la regién Estadisticos T,Landsat THarp Ts*FCLS Ts*DL Ts'SWI Ts'NDII Ts"GVMI una resolucion es-
pampeana. La primera Minimo (K) 2748 2788 2756 2816 2823 2783 2771 pacial intermedia
evaluacion (Figura 2a) ler. Cuartil (K) 2923 2922 2917 2924 2931 2926 2920 en el remuestreo
se realizo sobre un drea  Mediana (K) 2944 2943 2944 2944 2949 2945 2943 (¢j: 520m). Las me-
de 10.120km? ubicada Media (K) 2043 2943 2940 2943 2949 2946 2942 jores estimaciones
en el centro de la pro- 3er. Cuartil (K) 296,0 2963 296,3 296,0 296,4 296,4 296,3 correspondieron al
vincia de Buenos Aires Maximo (K) 305,6 3047 303,6 304,2 303,8 318,7 304,3 modelo T,"FCLS,
(alta cobertura vegetal Intervalo (K) 30,82 2595 2802 2257 2148 4047 2724  T,/DL y T.,SWI;
y escaso déficit hidrico) Desvio estandar (K) 2,65 2,77 3,18 2,47 2,27 2,67 2,89 sin embargoj en el
y la segunda (Figura Coef. Variacion (%) 0,90 0,94 1,08 0,84 0,77 0,90 0,98 modelo T,"DL el 12
2b) sobre un area de RMSE (K) 1,37 1,66 1,08 1,30 1,61 1,40 tiende a mantener-
4.874km? del suroeste RE (K) 0,004 0,005 0,003 0,004 0,005 0,004 e invariante a tra-
de la provincia de La EAE X) '8’8239 8;33 %8214 8;219 8’3(7)8 8&22 vés del proceso de
Pampa, Argentina (baja p\/qp 049 052 044 057 060  o4g  oiseregacién, con

proporciéon de vegeta-
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RE y ME ~0K.
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Figura 5. Correlacion entre T, observada vs estimada Landsat TM para los diferentes modelos a 720 (a), 240 (b) y 120m (c); r* y RMSE se encuen-

tran en leyenda.

Para evaluar la res-
puesta de los modelos se
identificaron los usos de
suelo en un mapa realiza-
do a partir de una clasi-
ficaciéon en la imagen
Landsat (23/02/2010) apli-
cando el algoritmo no su-
pervizado ISODATA uti-
lizando las bandas 3, 4, 5
y 7, con 100 iteraciones
y un intervalo de con-
fianza del 95%. Las cla-
ses identificadas segun la
verdad de campo fueron:
soja de primera y segun-
da, girasol, maiz y suelo
desnudo. La precision
global de la clasificacion
fue del 98% (coeficiente
Kappa de 0,97 extraidos
de la matriz de confu-
sion), y la precision por
clase varid entre 85 y
100%.

La Figura 6 muestra el
comportamiento de los
modelos de remuestreo
para los diferentes tipos
de coberturas evaluados
estadisticamente a partir
de muestras de 1000
pixeles por clase. Las co-
berturas identificadas
como soja de primera y
segunda muestran tenden-
cia al decrecimiento de la
precision con los peores
ajustes, indicando que la
representacion de la T,
resulta de mayor comple-
jidad para cubiertas vege-
tales con HS variable (Fi-
gura 6a). Particularmente,
el modelo TTHARP (linea
solida), el T,"NDII (linea
guién largo) y el

Ts observada Landsat TM 240 m (K)
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Figura 6. a: 12, b: RMSE (K), ¢: RMSE/c

de modelos por clases.
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T,"GVMI (linea do-
ble guién) presenta-
ron mayores errores
en relacion a los es-
tadisticos RMSE
(1,18-3 y 1,22K) y
RE (0,004-0,01 y
0,0041) (Figura 6Db).
Estos errores indica-
dos para la clase
soja de primera po-
drian estar relaciona-
dos con la etapa de
senecencia de la ve-
getacion. Por otra
parte, el modelo
T,'DL (linea puntea-
da) mostr6 los mejo-
res resultados de los
estadisticos RMSE
(0,69K) y RE
(0,0023). La mejor
agregacion de los
datos representada
por el estadistico
RMSE/c es indicada
en la clase maiz y
suelo desnudo. El
modelo T,"DL pre-
senta los mejores re-
sultados con respecto
al RMSE/c para las
clases maiz (0,3) y
suelo desnudo (0,39)
(Figura 6c¢); valores
similares se indican
para el modelo
T,'SWI (linea punto
raya). El estadistico
ME indica que el
modelo T,"DL per-
manece invariante
para las diferentes
clases analizadas
(ME ~0K).
Considerando los
resultados estadisti-

Ts observada Landsat TM 120 m (K)

cos indicados para el mode-
lo T, DL en diferentes co-
berturas y resoluciones es-
paciales, se realizo la vali-
dacién con medidas realiza-
das en la soja (de caracter
puntual) y en la transecto
de trigo. La T, medida en
soja por el radiometro (IRR-
1505 corregida) fue de
295K, resultando similar a
la T, simulada con MODIS
y Landsat a 30m de resolu-
cién espacial, con 294 y
293K respectivamente. Por
otra parte, el valor medio
indicado para el transecto
realizado con el radiometro
Raytex (Figura 7a) fue de
291,4 +1,1K y el logrado
con el método T,"DL en
imagenes Landsat fue de
292,6 £0,9K. Los valores
obtenidos por los remues-
treos MODIS tienen una
diferencia de aproximada-
mente 3K con respecto a los
medidos en trigo.

En imégenes simuladas de
alta resolucion se observa
que a nivel de subpixel la
distribucion de la T, se en-
cuentra en relaciéon directa
con el tipo de cobertura y
el contenido de humedad
del suelo, transfiriendo a
escala puntual una variabili-
dad térmica que puede ser
considerada significativa.
Sin embargo, a escala de
parcela la variabilidad se
reduce y mantiene la cohe-
rencia radiométrica de la
imagen a baja resolucion, y
por lo tanto, el método es
6ptimo a la escala de traba-
jo considerada (Figura 7b).
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8E5730" Los modelos
de remuestreo
considerados
son utiles para
representar pa-
trones espacia-
les de T, con
razonable preci-
sion dentro de
cada pixel Te-
rra MODIS vy
Landsat TM so-
bre la regién
sub-htimeda
pampeana. La
sensibilidad en
la estimacion
de la T, a nivel
de subpixel de-
pende de la
proporcion de

suelo y de ve-
getacion para

w D
8 -
©
— Ts medida en terreno
== Ts"DL Landsat
o ---- Ts*DL MODIS
e
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cada pixel re-
muestreado. En
areas con poca
variabilidad de
la emisividad
de superficie
los errores en
imagenes MO-

Figura 7. a: Recorte de la imagen Landsat TM del dia
11/11/2006 y transecto de validacion, marcado por li-
nea A-B. b: T; (K) en transecto de terreno y modelo
T;DL para imagen Landsat y MODIS a 30m.

Conclusiones

Se evaluaron seis modelos
de remuestreo de datos tér-
micos que utilizan y combi-
nan informacion espacial de
las misiones satelitales Terra
y Landsat utilizando la rela-
cion NDVI-T,. El funciona-
miento de los modelos de-
pende de la forma en que se
definen los limites seco y
hiimedo de la relacion NDVI-
T,. Se observo que al deter-
minar el limite seco por me-
dio de una funcion cuadratica
los resultados de los modelos
mejoraron, debido principal-
mente a que la funcidon en-
cuentra el maximo valor de
T, donde la expresiéon de
NDVI es minima (minima
evapotranspiracion), adqui-
riendo mas sentido fisico uti-
lizar la expresion polinomica.
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10 11 12 13

DIS fueron del
orden de 0,40K.

Los resulta-
dos estadisticos
indican que la
técnica T,'DL
mostro ser la
metodologia
mas estable en
la disgregacion
de imagenes de baja resolu-
cion hacia imagenes de alta
resolucion espacial. En ima-
genes Landsat se observan
buenos resultados tanto para
areas con vegetacion (maiz)
como suelo desnudo himedo
con una correlacion superior
al 85% y un bajo RMSE
(0,33 en el maiz y 0,54K en
suelo desnudo).
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