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Abstract. This article present preliminary results from the NASA’s EOS MODI16 Project, which aims to
estimate global evapotranspiration (ET) using remote sensing and meteorological data. The MOD16 algorithm
considers both the surface energy partitioning process and environmental constraints on ET to provide critical
information on the regional and global water cycle. The objective of this research is to evaluate the version 1 of
the global remote sensing evapotranspiration algorithm (MOD16). We analyzed the accuracy of the algorithm
using ET observations at two eddy covariance (EC) flux tower sites in different land uses and land covers
(tropical rainforest (K34) and seasonal forest (RJA)), from the Large Scale Biosphere-Atmosphere in Amazonia
Project (LBA). The result shows that 8-days average, monthly ET and yearly ET are in consistent with
observations of eddy covariance flux tower sites when the land cover classification is correct. However
misclassification of the land cover leads to the selection of wrong parameters for vapor pressure deficit (VPD)
and minimum air temperature for stomatal conductance constraints, resulting in less accurate ET estimates. The
existing biases between MOD16 ET and EC observations and hydrological models may be influenced by
algorithm input data, such as LAI and land cover classification. Developing a robust algorithm to estimate global
ET is a significant challenge because traditionally ET models require explicit characterization of numerous
surface and atmospheric parameters which are difficult to determine globally.

Palavras-chave: MODIS, MOD16; evapotranspiration, tropical biomes, energy fluxes; evapotranspiracéo,
fluxos de energia, biomas tropicais.

1. Introducgéo

A evapotranspiracdo (ET) representa os processos de passagem da agua do estado liquido
e/ou solido para o estado de vapor d’agua atmosférico. A ET inclui a evaporacdo de agua de
superficies liquidas, como rios e lagos, e a transpiracdo das plantas através das folhas. Além
de ser um importante componente do ciclo hidrolégico, a ET desempenha um papel
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importante na dindmica climatica global e nos processos de produtividade primaria de
ecossistemas terrestres, uma vez que a ET encontra-se diretamente ligada aos processos de
transferéncia de energia. O monitoramento preciso da ET em suas componentes espacial e
temporal representa um desafio para a compreensdo do particionamento energético e
hidrolégico entre a superficie e a atmosfera em diferentes biomas, tais como 0s biomas
tropicais que representam as maiores fontes superficiais de ET e que exercem controle sobre
0s processos de circulagdo atmosférica global.

Muitos esforcos tem sido realizados para melhorar as estimativas espaciais e temporais da
ET baseadas em dados de sensoriamento remoto, tanto em escalas local, regional, continental
e global. Entretanto, dados Oticos e termais de sensoriamento remoto como MODIS
apresentam algumas limitac6es causadas principalmente pelo cobertura de nuvens , fatores de
escala e baixa frequéncia de obtencdo dos dados, quando comparados com modelos
meteorologicos ou baseados na transferéncia radiativa. O desenvolvimento de um algoritmo
de estimativa de ET global apresenta um desafio significativo porque tradicionalmente o
calculo da ET requer a entrada de parametros fisicos da atmosfera e da superficie que séo de
dificil obtencdo em escala global. O algoritmo de estimativa de ET global precisa ser
complexo para garantir que todos os processos fisicos sejam representados além de ser
simples o suficiente para permitir que seja aplicado a escala global. Dessa forma, o objetivo
do presente artigo consiste em analisar a estrutura do algoritmo MOD16 (versdo 1) para
entender suas limitacbes e potencialidades. Pretende-se também avaliar a acuracia da
estimativa de ET em diferentes biomas, comparando os resultados com medidas de campo.

2. Algoritmo de estimativa de evapotranspiracédo global MOD16

2.1. Logica do algoritmo

O algoritmo de evapotranspiracdo global MOD16 (Mu et al., 2007a) é parte integrante do
projeto NASA Earth Observing System e tem como objetivo principal estimar a
evapotranspiracdo da superficie com base em dados de sensoriamento remoto do sensor
Terra/MODIS e Aqua/MODIS para uso em aplicacdes hidrolégicas e ecoldgicas de larga
escala. Os sensores Aqua/MODIS e Terra/MODIS apresentam algumas vantagens: (i) o
sensor MODIS apresenta resolucdo espectral e radiométrica superior a outros sensores, tais
como NOAA/AVHRR, principalmente para estimativas de temperatura de superficie e
determinacdo de indices de vegetacdo; (ii) o satélite Aqua possui instalados sensores, como
AIRS/AMSU/HSB, que monitoram temperatura e vapor d’agua no perfil atmosférico, que
podem ser combinados com modelos de estimativa de fluxos de energia entre superficie e
atmosfera; (iii) a combinacdo dos produtos Aqua/MODIS e Terra/MODIS propicia excelente
resolucdo temporal, podendo chegar a ocorrer dois imageamentos diarios (Nishida et al.,
2003).

O algoritmo MOD16 ¢ baseados na equacdo de Penman-Monteith (equacdo 1) adaptado
para uso com dados de sensoriamento remoto (Mu et al.,, 2007a). A determinacdo da
evapotranspiracdo apresenta duas complicacdes relacionadas a: (i) estimativa da condutancia
estomatal, que controla o processo de transpiracdo das plantas; (ii) estimativa da evaporagédo
do solo, que pode variar entre zero e mais de 80% do total do fluxo de calor latente,
principalmente em locais com baixo LAI. Em fun¢éo disso, o algoritmo MOD16 considera
duas fontes de evapotranspiragédo: evaporacdo do solo e transpiracéo das plantas.

ET = A*(Rn—c)+pa*c;p(es—ea)/ra
atp(1475 /)

(1)

onde ET (mm dia™) correponde a ET diaria, A (kPa °C™) corresponde a taxa de variacio da
pressio de saturagio do vapor d’agua, R, (W m?) corresponde ao saldo de radiacéo, G (W
m?) corresponde ao fluxo de calor no solo, pa (kg m™) corresponde a massa especifica do ar,
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€s € e, (kPa) correspondem a pressao de saturacdo do vapor d’agua e a pressao real do vapor
d’agua, respectivamente, y (0,066 kPa °C™) corresponde a constante psicrométrica, A (kPa
°C™) corresponde ao calor latente de vaporizacdo da agua, enquanto rs e ry (s m™)
correspondem a resisténcia superficial da vegetacdo e aerodindmica, respectivamente. A
radiacdo disponivel R, para o processo de ET é particionado linearmente entre o dossel e o
solo (equacdes 2 e 3).

Rne = F¢ * Ry (2)
Rngeyy = (1 —F¢) xRy, (3)

onde Rnc e Rnggji correspondem a R, particionado entre o dossel e o solo, respectivamente,
enquanto Fc corresponde a fracdo de cobertura vegetal de cada pixel (equacéo 4).

__ EVI-EVIpin
¢ v 4)
EVImax—EVImin

onde EVlnin € EVInax correspondem ao EVI para solo exposto (LAl = 0) e para vegetacdo
verde densa (LAl > o). Para os casos em que Fc é maior que 1, entdo Fc é igual a 1,
enguanto que para 0s casos em que Fc é menor que 0, entdo Fc é igual a 0. O controle de
qualidade do EVI foi avaliado utlizando-se o produto de controle de qualidade da reflectancia
de superficie MOD43C3 BRDF (funcdo de distribuicdo de reflectancia bidirecional).

2.2. Conduténcia do dossel

O algoritmo MOD16 usa 0 LAl (m* m?) como escalar para converter a condutancia
estomatal (Cs: m s™) das folhas para condutancia do dossel (Cc: m s™), (Landsberg e Gower,
1997) (equacdes 5 e 6).

Co=Co+LAI =2 (5)

Cs = Cp * m(Tmin) *m(VPD) (6)

onde C. (m s™) corresponde a condutancia estomatal poténcial média por unidade de &rea
foliar, LAI (m? m™) corresponde ao indice de 4rea foliar, m(Tmin) corresponde a um fator que
limita o potencial de condutancia estomatal em temperaturas minimas, enquanto m(\VPD) é
um fator que limita o potencial de condutancia estomatal quando o déficit de vapor de presséo
de 4gua (VPD: kPa) é alto o suficiente para enibir o processo de fotossintese. Esses fatores de
limitacdo atuam como indicadores de estresse hidrico e variam de 0,1 (quase total inibi¢do da
ET, rs maxima) a 1,0 (sem inibicdo da ET, rs minima) derivadas de acordo com a Biome
Properties Look-Up Table (BPLUT) (Running et al., 2000). O efeito da disponibilidade de
hidrica no solo ndo esta incluido no algoritmo, mas esta representado por uma relacdo entre
VPD e FPAR (fracdo de radiacdo fotossinteticamente ativa) para simular o efeito do estresse
hidrico (Mu et al, 2007b).

2.3. Evaporacéao do solo

O calculo da ET para areas com baixos indices de cobertura vegetal é realizado de acordo
com a equacdo de Penman-Monteith (eq. 1), baseado na ET potencial e nas relagdes
complementares de interacdes entre superficie e atmosfera baseadas no VPD e na umidade
relativa (RH: %) (equagéo 7).

ETsor, =

()

A«(Rn—G)soit+Pa*Cples—eq)/Ta " (RH)(eS_ea)/loo
T
ap(147008) ) 100
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onde re: (5 m™) corresponde a resisténcia aerodindmica total ao transporte de vapor
(representado pela soma de r; e da resisténcia ao transporte de vapor (r,: s m™), tal como ry =
rs + 1y) (Van de Griend, 1994), calculado em funcéo da resisténcia corrigida (reor: s m™) de
acordo com a temperatura do ar (Ta: °C) e pressao atmosferica (Pam: kPa) em condicGes
padrdo de temperatura do ar (T, = 20°C) e pressdo atmosférica (Pam = 101,3 kPa) (equacdes

8e9).
Ttot = Ttote * Teorr ®
1,0
Teorr = 273,15+Tq\17° 1013 (9)
( 293,15 ) "Patm

onde ri (s M™) corresponde a um parametro de ajuste da resisténcia aerodinamica total sendo
estimado em fungdo do VPD. r, é calculada em funcdo da resisténcia a transferéncia
convectiva de calor (r;: s m™) e resisténcia a transferéncia radiativa de calor (r;; s m™)
(equacOes 10 e 11).

r, = % (10)
_Pa*Cp (11)

.. =
T 4,040+T3

onde assume-se que rc (s m™) é igual a resisténcia da camada limite calculado da mesma
maneira que ry; (equacdo 8) enquanto o corresponde a constante de Stephan-Boltzman
(5,67*10° W m? K™).

2.4. Dados meteoroldgicos de entrada

Os dados meteoroldgicos incluem radiacdo solar incidente, temperatura média do ar,
temperatura média do ar durante o dia, temperatura minima do ar e pressdo do vapor d’agua
da base de dados GMAO (Global Modeling and Assimilation Office, 2004), que possuli
resolucdo espacial de 1,00°x1,25°. Os dados GMAO foram interpolados para resolucgdo de 1
km com base em técnicas ndo-lineares (Zhao et al., 2005) para remover mudancas abruptas
nos dados e melhorar a acurécia meteorologica.

2.5. Dados de sensoriamento remoto de entrada

Os dados de entrada de sensoriamento remoto incluem bases de dados MODIS como uso
e cobertura da terra MCD12Q1, indice de vegetacdo MOD13Q, indice de area foliar
LAI/FPAR MOD15A2 e albedo MOD43C1 na resolucao espacial 0,05°x0,05°. As falhas nos
dados e os pixels de baixa qualidade (QC) LAI/FPAR, EVI e albedo foram preenchidas em
duas etapas (Zhao et al., 2005): (i) os pixels ausentes sdo substituidos por pixels de confianca
mais proximos e (ii) os pixels de baixa qualidade sdo substituidos por interpolagéo linear dos
pixels de qualidade mais proximos, antes e depois do pixel a ser substituido.

3. Limitagdes dos dados de entrada

De fato, a obtencdo da ET por sensoriamento remoto ndo ocorre através de medidas
diretas (como reflectancia de superficie), mas é obtida indiretamente a partir de outros
produtos de sensoriamento remoto (como temperatura de superficie, indices de vegetacdo ou
area foliar). Logo, essas estimativa sdo diretamente dependente da qualidade dos dados de
entrada. Apesar dos dados meteorologicos de reanalise GMAO representarem a variabilidade
climética anual e inter-anual de maneira eficiente (Bloom et al., 2000), a resolucéo espacial
dos dados é de aproximadamente 110 km, demasiadamente baixa quando comparada a
resolucéo de saida do algoritmo MOD16 de 1 km. Porém a principal vantagem destas séries de
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reanalise est em se tratar de periodos de dados razoavelmente longos e sem falhas para qualquer
ponto do planeta.

Em relacdo aos dados de entrada baseados em sensoriamento remoto, dois produtos
podem inserir erros significativos, mesmo que os dados meteoroldgicos apresentem elevada
acuracia: (i) classificacdo anual de uso e cobertura da terra baseado em dados dos satélites
Terra e Aqua (MCD12Q1) e (ii) indice de &rea foliar (MOD15A2).

O produto MCD12Q1 disponibiliza a classificacdo anual de uso e cobertura da terra a
partir da classificacdo primaria do International Geosphere-Biosphere Program (IGBP) em 14
diferentes biomas (Belward et al., 1999). O algoritmo de estrutura de arvore de decisdo aliado
a métricas estatisticas e treinamento automatizado (Freund, 1995) utiliza 1860 amostras de
alta resolucao espacial baseadas em dados dos sensores Landsat TM e ETM. A partir dessas
amostras sdo analisados produtos de reflectancia de superficie com ajuste bidirecional
(MOD43B1 e MOD43B4 BRDF/NBAR), indice de vegetacdo EVI (MOD13A2), temperatura
de superficie (MOD11A2) e textura de superficie (MODAGTEX) (Muchoney et al., 1999). O
produto disponibiliza a classificacdo anual de uso e cobertura da terra em 14 diferentes
biomas: (1) &gua, (2) florestas latifoliadas perenes, (3) florestas aciculares deciduas, (4)
florestas latifoliadas deciduas, (5) florestas mistas, (6) matagais (arbustivos) fechados, (7)
matagais (arbustivos) abertos, (8) savanas lenhosas, (9) savanas, (10) pradarias, (11) banhados
permanentes, (12) areas agricolas, (13) areas urbanas, (15) geleiras e (16) areas esparsamente
vegetadas. A colecdo 3 do produto MCD12Q1 apresenta dados de 1km de resolucéo espacial
e acuracia estimada entre 70 e 85% em escalas continentais e variac@es entre 52 e 90% nas
classes individuais (Friedl, s.d.).

O produto MOD15A2, correspondente ao LAI/FPAR, é estimado com base em
informacdes espectrais diarias agregadas da reflectdncia de superficie (bandas 1 a 7) e a
correpondente geometria de visada solar (Wang et al., 2001). O produto MCD12Q1 também €
utilizado na estimativa do LAI, porém este é simplificado em 6 biomas: (1) campos e
agricultura de cereais, (2) matagais, (3) lavouras latifoliadas, (4) savanas, (5) florestas
latifoliadas e (6) florestas aciculares. A partir dos diferentes biomas, ao algoritmo de
estimativa do LAI recupera parametros baseados na tabela Biome Properties Look-Up Tables
(BPLUT) que sdo aplicados em técnicas de inversdo do modelo de transferéncia radiativa
(Mineni et al., 2002).

4. Resultados preliminares do algoritmo MOD16 Versdo 1 na Bacia Amazonica

Como exemplo analisou-se dois sitios de monitoramento localizados na Bacia
Amazonica: (i) K34, uma area de floresta tropical latifoliada localizada proxima a cidade de
Manaus, Amazonas (Aradjo et al., 2002) e (ii) RJA, uma area de floresta sazonal semi-
decidual localizada na Reserva Nacional do Jaru, Ronddnia (von Randow et al., 2004), além
da comparagdo dos tipos de uso e cobertura da terra encontrados em alguns dos sitios de
monitoramento do Programa LBA com a classificacdo destes no produto MCD12Q1 (tabela

1).
Sitio Latitude (°) Longitude (°) Bioma Classificacdo MCD12Q1
Bananal (BAN) -9.824417 -50.159111 Floresta de inundagéo sazonal Floresta tropical latifoliada
Caxiaund (CAX) -1.719720 -51.458890 Floresta tropical latifoliada Floresta tropical latifoliada
Fazenda Nossa Senhora (FNS)  -10.761806 -62.357222 Pastagem Savana/Cerrado

Manaus K34 -2.609097 -60.209297 Floresta tropical latifoliada Floresta tropical latifoliada
Reserva Jart (RJA) -10.083194 -61.930903 Floresta sazonal semi-decidual Floresta tropical latifoliada
Reserva Pé-de-Gigante (PDG) -21.619472 -47.649889 Cerrado sensu stricto Floresta tropical latifoliada
Tapajos (K67) -2.856667 -54.958889 Floresta tropical latifoliada Floresta tropical latifoliada
Tapajos (K77) -3.011869 -54.536520 Pastagem/Agricultura Floresta tropical latifoliada
Tapajos (K83) -3.018029 -54.971435 Floresta tropical de corte seletivo Floresta tropical latifoliada
Usina Santa Eliza (USE) -21.72740 -48.114200 Agricultura Agricultura

Tabela 1. Comparacdo dos biomas dos sitios de monitoramento do Programa LBA com a classificagdo de uso e
cobertura da terra do produto MCD12Q1 para o ano de 2006.
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Comparando-se a classificacdo de uso e cobertura da terra do produto MCD12Q1 com o0s
biomas dos sitios do monitoramento do Programa LBA percebe-se que a acuracia do
algoritmo MOD16 € reduzida em funcdo dos erros de classificacdo ou até mesmo pelo fato
das diversas variagOes fisiondmicas florestais na Amazonia serem classificadas apenas como
florestas tropicais latifoliadas (figura 1). Essas imprecisfes na classificacdo de uso e cobertura
da terra implicam na utilizacdo incorreta dos parametros de temperatura minima do ar e do
VPD utilizados na determinacdo da abertura e fechamento dos estomatos na condutancia
estomatal (Cs) e do dossel (Cc), 0 que acarreta em estimativas de ET menos precisas. A
utilizacdo desses parametros visam simular a condutancia estomatal e do dossel mesmo em
condicBes de estresse hidrico ou de temperatura, uma vez que essas condi¢fes podem resultar
em elevados erros de estimativa da ET. Erros de classificacdo dos biomas no produto
MCD12Q1 também podem resultar em inacuracias no LAI. Além disso, alguns problemas
associados ao algoritmo e aos dados de entrada também sdo perceptiveis. Parametros
biofisicos usados no algoritmo sdo constantes para 0 mesmo bioma, entretanto cada bioma
apresenta diferencas fenoldgicas significativas, o que pode acarretar em diferencas
expressivas entre as condicOes reais verificadas em campo e o0s pardmetros usados no
algoritmo (Turner et al., 2003).
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evergreen broadleaf forest
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Figura 1. Classificagdo de biomas do produto MCD12Q1 na Bacia Amaz6nica para o0 ano de 2006.

Outro problema referente a estimativa da ET com base em dados Opticos de
sensoriamento remote em biomas tropicais refere-se a cobertura de nuvens principalmente em
areas sob influéncia da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT). As chances de obtencéo
de imagens com 30% ou menos de cobertura de nuvens & minima entre 0os meses de
Novembro e Maio (durante a estacdo chuvosa) aumentando consideravelmente entre 0os meses
de Junho e Setembro (estacdo seca). Considerando o periodo anual a probabilidade de
obtencdo de imagens com menos de 30% de cobertura de nuvem é inferior a 10% na faixa
entre 0 ¢ 5° de latitude Sul (Asner, 2001). Verificou-se que para o sitio K34, a 2,5° de latitude
Sul, a disponibilidade de composi¢des 8 dias de imagens MODIS é de 12 imagens por ano
(média para o periodo entre 2000 e 2006), enquanto que para o sitio RJA, a 10° de latitude
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Sul, a disponibilidade dessas composicdes € de 18 imagens por ano, sendo que para ambos 0s
casos, as composicdes sédo temporalmente concentradas na estacao seca.

A seguir sdo analisadas as estimativas de ET nos sitios K34 e RJA (figura 2). Ambos
estdo classificados no produto MCD12Q1 como floresta tropical latifoliada. Para o sitio K34,
a correlacdo entre a ET media diaria para periodos de 8 dias medida pelo sistema de
covariancia de vortices turbulentos e estimada pelo algoritmo MOD16 foi de 0,50, com erro
médio quadratico (RMSE) de 0,97+1,19 mm/dia. Apesar da baixa correlacdo observa-se que o
algoritmo apresenta uma boa resposta a sazonalidade da ET entre as estagdes seca e chuvosa.
A média diaria observada foi de 3,10+0,92 mm/dia enquanto a media estimada foi de
3,47+0,69 mm/dia. A longo prazo a estimativa da ET apresenta melhores resultados. A
correlagdo mensal aumenta para 0,70 com RMSE mensal de 18%, enquanto que o RMSE
anual diminui para aproximadamente 5%. A radiagdo explica 93% da variancia da ET
estimada no sitio K34. O sitio RJA, area de floresta sazonal semi-decidual, apresenta
parametrizacdo caracteristica de floresta tropical latifoliada. Assim a correlacdo entre a ET
média diaria observada e estimada é de 0,25 com RMSE de 1,53+1,83 mm/dia. A médio e
longo prazo os resultados permanecem constantes. A correlagdo mensal é de 0,20 com RMSE
mensal de 62%, engquanto que 0 RMSE anual é de 68%. Apesar de haver uma superestimativa
de 1,18 mm/dia, verifica-se que a sazonalidade da ET estimada é relativamente coerente com
a ET observada, sendo a variancia da ET é explicada 60% pela radiacao, 47% pelo LAl e 30%

pelo VPD.
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Figura 2. Estimativa da evapotranspiracdo média didria para um periodo de 8 dias com base no algoritmo
MOD16 Versdo 1 em éareas de floresta tropical latifoliada (Manaus K34) e floresta tropical sazonal (Ronddnia
RJA). As areas sombreadas em vermelho correspondem a estacdo climatoldgica seca, definida pela precipitacdo
inferior a evapotranspiracdo (P<ET).

5. Consideracdes finais

A implementagcdo de um algoritmo de estimativa de ET global representa um grande
desafio, principalmente por que este precisa ser simples o suficiente para uma facil obtencéo
dos dados a nivel global e a0 mesmo o algoritmo também precisa ser complexo o bastante
para capturar os processos de transferéncia de massa e energia em todos os biomas da
superficie terrestre. Os maiores desafios encontram-se na estimativa da condutancia estomatal
e do dossel, fortemente condicionada a parametrizacdes baseadas em classificages de uso e
cobertura da terra. Além disso, outros mecanismos envolvidos na estimativa da ET n&o estéo
incluidos no algoritmo, tais como resisténcia da camada limite para a evaporagdo do solo.
Provavelmente as estimativas de ET apresentam melhores resultados a longo prazo, em
escalas mensais ou anuais, e em grandes areas, tais como bacias hidrograficas. Porém o
grande potencial da estimativa de ET com base em dados de sensoriamento remoto esta
diretamente relacionado a variabilidade espacial do processo, que é de dificil obtencéo a partir
de equipamentos de campos tais como torres de fluxo.
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