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RELACAO ENTRE VEGETACAO E TEMPERATURA DA SUPERFICIE
TERRESTRE: UMA ABORDAGEM BASEADA EM SENSORIAMENTO
REMOTO PARA AREA URBANA DE BRASILIA, DF

RESUMO GERAL

As cidades estdo em constante transformagao para atender as necessidades da populacao.
No entanto, a substitui¢do da vegetacdo nativa por infraestruturas urbanas aumenta a
temperatura da superficie terrestre (TST) que esta relacionado a diversos problemas
ambientais e de saude publica. Nesse sentido, essa tese teve por objetivo geral investigar
a relagdo entre a vegetacdo urbana de Brasilia e a TST e criar subsidios para auxiliar as
praticas de manejo afim de reduzir o desconforto térmico. A tese foi estruturada em quatro
capitulos. No Capitulo I foi avaliada a relagao espago-temporal entre a TST e coberturas
de vegetacao e de construg¢do no periodo de 20 anos, utilizando imagens Landsat 5 TM
(Thematic Mapper) e Landsat 8 OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal
Infrared Sensor). Foi observada forte relagdo entre o indice Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) e a TST, principalmente na primavera e verao que foram as
estacdes com maiores valores de TST. A temperatura apresentou tendéncia de aumento
significativo ao longo dos anos. O Capitulo II foi desenvolvido para identificar a
contribuicdo das métricas da vegetagao urbana no resfriamento do ambiente. As areas
com vegetagao rasteira ndo contribuiram para reduzir a temperatura sazonal da superficie.
A vegetacdo arbodrea teve forte correlacdo com o resfriamento, principalmente devido a
cobertura e ao efeito de borda dos fragmentos, que proporcionaram sombreamento e
evapotranspiragdo. O modelo de erro espacial (MEE) apresentou potencial de predi¢ao
da TST em unidades de analise de 120 a 480 m utilizando métricas de configuracao e
composi¢do relativa a vegetacdo arbdérea urbana. No Capitulo III foram abordados
métodos para identificacao individual das arvores urbana a partir de modelo de altura de
copa (Canopy Height Model — CHM) produzido com dados LiDAR. O CHM foi
suavizado utilizando os filtros média moével e gaussiano e aplicado o algoritmo local
maximo (LM) para identificacdo de arvore individual. O filtro média mdvel com janela
de 5x5 e o LM com janela 5x5 foi o melhor algoritmo para identificacdo individual de
arvore em 9 das 29 unidades amostrais, com R? de 0,86 e Sxy(%) 31,15. Por ultimo, no
Capitulo IV foram investigados os efeitos das varidveis tridimensionais das arvores
urbanas e dos edificios sobre a sazonalidade da TST. As métricas de percentual de
cobertura e densidade de borda dos fragmentos, a altura média e a altura maxima das
arvores apresentaram efeito negativo sobre a temperatura. As métricas de composigao e
configuracdo das edificagdes contribuiram para aumentar a temperatura, porém, a altura
dos edificios contribuiu para o resfriamento do entorno. A altura dos edificios foi uma
das varidveis com maior contribui¢do na explicacdo da varidncia do modelo Random
Forest. Como consideragdo geral, observamos que o manejo da vegetacdo urbana deve
ser realizado considerando os efeitos sazonais da temperatura de superficie. Para melhorar
o conforto térmico, ¢ importante aumentar o percentual de cobertura de arvores em
relacdo a vegetacdo rasteira, fragmentos com formatos irregulares e composto por arvores
altas, considerando que a altura das edificagcdes também contribui para o conforto térmico.
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Palavras-chave: ilha de calor urbano, arvores urbanas, métricas de paisagem, conforto
térmico, planejamento urbano.
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RELATIONSHIP BETWEEN VEGETATION AND LAND SURFACE
TEMPERATURE: A REMOTE SENSING BASED-APPROACH FOR URBAN
AREA OF BRASILIA, DF

GENERAL ABSTRACT

The cities are in constant transformation to attend the population necessities. However,
the change of native vegetation to urban infrastructure increases the land surface
temperature (LST) that is related with varying environment and public health problems.
So, this thesis aimed to investigate the relationship between Brasilia urban vegetation and
the LST and produce information to assist the management practices to reduce thermic
discomfort. The thesis was structured in four chapters. In the Chapter I, we evaluated the
spatiotemporal relationship between LST and vegetation cover and built-up cover in the
interval of 20 years, using Landsat 5 TM (Thematic Mapper) and Landsat 8 OLI
(Operational Land Imager) and TIRS (Thermal Infrared Sensor) images. The
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and LST had stronger correlation,
mainly in springer and summer which were the seasons with highest LST values. The
temperature showed significant increasing trend over the years. The Chapter II was
developed to identify the contribution of vegetation metrics in the environment cooling.
The region with shrub did not influence in decrease of seasonality surface temperature.
The trees had stronger correlation with the cooling due to cover and edge patches that
influenced the shading and evapotranspiration. The spatial error model (SEM) showed
potential in prediction of LST in unit analyses of 120 to 480 m, using composition and
configuration metrics from urban trees. The Chapter III approached methods to identify
individual urban trees using canopy height model (CHM) produced with LiDAR datas.
The CHM was smoothed using mean and gaussian filter and applied local maximum (LM)
algorithm to individual tree detection. The 5x5 moving windows filter and 5x5 LM
window were the best algorithm to individual tree detection in 9 of the 29 sample units
with R? of 0.86 and Sxy(%) 31.15. In the Chapter IV, we investigated the effects of
tridimensional variables of urban tree and building on the LST seasonality. The percent
cover and edged density metrics of patches and mean height and maximum height of trees
showed negative effects on the temperature. The composition and configuration metrics
contributed to increase the temperature, however, the buildings height contributes to the
cooling around. The buildings height was one of the variables with great importance in
the variance of Random Forest model. As a general consideration, we noted that urban
vegetation management has to be conducted considering the seasonal of surface
temperature. To improve thermal comfort, it is important to increase the percent tree cover
compared to shrub vegetation, patches with irregular shapes and composed of tall trees,
considering that tall buildings also contributed to thermal comfort.

Keywords: urban heat island, urban trees, landscape metrics, thermal comfort, urban
planning.
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INTRODUCAO GERAL

Virias cidades no mundo tém apresentado cenarios onde hé crescente aumento no
nimero de habitantes, com projecdes de expansao para os proximos anos (Gerland et al.,
2022). Esse cenario demanda maior atencdo sobre os recursos naturais, devido a
conversao de superficies naturais em superficies impermeaveis (Yuan e Bauer, 2007).
Esse fenomeno tem originado diversos problemas relacionados a saude populacional,
ocorréncia de inundacdes, reducdo de habitat e alimento para fauna, diminui¢ao da
diversidade de espécies vegetais nativas e aumento do desconforto térmico para a
populagdo (Dai, Guldmann e Hu, 2019; Filazzola, Shrestha e Maclvor, 2019; Kardan et
al., 2015; Oke, 1982; Walton, Nowak e Greenfield, 2008; Zhang, W. et al., 2015).

A implantagdo de componentes naturais em ambientes urbanos visa reduzir os
impactos negativos advindos da expansao das cidades (Zhou, Huang e Cadenasso, 2011).
Esses componentes podem ser compostos por corpos d’agua, gramados, arbustos e
arvores isoladas ou florestas urbanas, implantados por meio de projetos urbanos ou pela
conservagao de remanentes naturais. Os conjuntos de areas compostas por corpos d’agua,
gramados, arbustos e arvores sdo considerados como areas verdes urbanas (Hu, Dai e
Guldmann, 2021). As arvores implantadas em areas publicas ou privadas sdo, por si so,
consideradas como arborizagdo urbana. Nesse estudo, consideramos como defini¢do de
arvore o componente de fuste lenhosa com um ou mais caules eretos (troncos) que
ramificam acima do nivel do solo, com copa definida, com didmetro a altura do peito
(DAP) minima de 5 cm e altura total minima de 5 m (Batista, Couto e Filho, 2014).

Virios servigos ecossistémicos sdo produzidos pelas florestas urbanas, que sio
percebidos e desfrutados pela populacdo de forma direta ou indireta (Nowak, David J. et
al., 2008; Nowak et al., 2016). A regulagdo da temperatura do ambiente urbano ¢ um
desses servigos ecossistémicos produzidos pela vegetagdo urbana, proporcionado pelo
sombreamento da superficie terrestre que reduz a incidéncia direta de radiagao solar sobre
a superficie, evitando a elevagdo da temperatura (Helletsgruber et al., 2020). Além disso,
no processo fisiologica a vegetacao libera vapor d’agua para atmosfera, contribuindo para
redu¢do do desconforto térmico (Wang et al., 2020).

Alguns estudos tem se dedicado a avaliar a relacao entre a vegetacao urbana e a
temperatura de superficie terrestre, utilizando dados de sensoriamento remoto (Guo, Wu
e Chen, 2019; Santos, dos et al., 2017; Weng, 2009). No entanto, essas avaliagdes sdo

realizadas com poucas observagdes no tempo, nao sendo possivel identificar os efeitos da



sazonalidade da temperatura da superficie terrestre (TST) em relacdo a vegetacao urbana
e as edificagdes (Hou e Estoque, 2020; Wang et al., 2016; Weng, 2009). Além disso, é
importante avaliar a influéncia das caracteristicas tridimensionais das arvores e
edificacdes sobre a TST, indicando potenciais variaveis que subsidiem os planos de
implantacdo e manejo da vegetagdo urbana, com objetivo de proporcionar conforto
térmico na cidade (Alexander, 2021; Chen, J. et al., 2021; Dai, Guldmann ¢ Hu, 2019).
A disponibilidade de dados de sensoriamento remoto com alta resolu¢do espacial
e temporal permite monitorar as transformacdes dos ambientes urbanos e avaliar os
impactos dessas transformacdes sobre a temperatura urbana. Nesse sentido, esse estudo
tem por proposito avaliar a relagdo da vegetagdo urbana de Brasilia sobre a temperatura
da superficie terrestre (TST), utilizando dados de sensoriamento remoto e de inventario
florestal. No capitulo 1 ¢ avaliada a relagdo espago-temporal da TST e indices de
vegetacao e construgdo em escala anual e sazonal no periodo de 20 anos. O capitulo 2
aborda os efeitos da vegetacdo arbdrea e rasteira sobre a TST a partir de métricas de
paisagem. O capitulo 3 trata do ajuste de algoritmo para identificacdo do ponto maximo
do modelo de altura de copa (Canopy Height Model — CHM) como alternativa para
deteccao de arvore individual em ambiente urbano. No capitulo 4 ¢ abordada a
modelagem da TST a partir de varidveis tridimensionais relativas as arvores e as
construgdes urbanas. Uma sintese sobre as principais contribuigdes dos quatro capitulos

mencionados anteriormente ¢ apresentada no capitulo 5.

Hipoteses

1. Tendéncia de aumento da temperatura da superficie terrestre (TST) e de indices
de vegetacdo e construgdo sao identificados por meio de dados de sensoriamento
remoto. A variacao sazonal da TST ¢ explicada por indice de vegetacao.

2. As métricas da vegetacdo arborea e vegetacdo rasteira tem diferentes
contribuigdes sobre o resfriamento do ambiente e explicam a variagdo sazonal da
TST.

3. As arvores urbanas sdao identificadas com precisao a partir de algoritmo de
suavizacao ¢ detec¢do de local maximo por meio de modelo de altura de copa
(Canopy Height Model — CHM) produzido a partir de dados LiDAR

aerotransportado.



4. A TST ¢ explicada por métricas tridimensionais das arvores e edificagdes urbanas
e sdo fontes de informacdes importantes para implantacdo e manejo das arvores

urbanas.

Objetivo geral

Avaliar a relagao da floresta urbana sobre conforto térmico na cidade de Brasilia,
Distrito Federal, e criar subsidios para direcionar a implantacao e o manejo da vegetagao

urbana.

Objetivos especificos

1. Relacionar a variagdo espago-temporal da temperatura da superficie terrestre e a
vegetacao urbana e as areas construidas por meio de indices espectrais.

2. Avaliar a possiblidade de redu¢do do desconforto térmico a partir da modelagem
de métricas de paisagem relacionadas a vegetagao urbana.

3. Ajustar modelos para obten¢do e atualizacdo de informagdes sobre as arvores
urbanas utilizando dados LiDAR.

4. Identificar as principais variaveis tridimensionais da vegetagao e edificacdo que

contribuem para redugdo da temperatura da superficie terrestre.



CAPITULO I

Relacio espaco-temporal entre a temperatura de superficie terrestre e coberturas

de vegetacio e de construcio em Brasilia (DF), Brasil

Resumo

A 1mplantacdo e o manejo de areas verdes ¢ uma alternativa para mitigar os efeitos de
ilhas de calor urbano (ICU). O monitoramento convencional dos efeitos anuais e sazonais
das ICU em areas urbanas baseado em dados locais ¢ dificil devido ao pouco ntimero de
estacdes meteoroldgicos em geral. Esse estudo tem por objetivo avaliar a relagdo espago-
temporal entre a temperatura de superficie terrestre (TST) e areas com cobertura vegetal
e construidas em Brasilia, Distrito Federal, Brasil. Foram utilizadas imagens Landsat 5 e
8 para obter a TST e relacionar seus efeitos com o indice de vegetagdo por diferenga
normalizada (NDVI) e indice de construgdo por diferenca normalizada (NDBI) utilizando
analise de tendéncia e modelo de regressao linear nos ultimos 20 anos (2000-2019). A
TST e o NDVI apresentaram tendéncia de aumento estatisticamente significativo,
indicando que o aumento de floresta urbana ndo foi suficiente para reduzir a TST no
periodo analisado. Foi observado o aumento nos valores de TST e reducdo do NDVI na
primavera (setembro a dezembro). O outono (mar¢o a junho) e o inverno (junho a
setembro) apresentaram aumento progressivo nos valores de TST em relagdo as outras
estagodes, indicando a presenca de ICU em todas as estacdes. O NDVI explicou cerca de
81% da variacdo da temperatura em area nativa e 48% em 4area urbana. A composicao e
estrutura da vegetagdo urbana pode influenciar na mitigagao das ICU. Os resultados
demonstram que a avalia¢do da evolugdo espago-temporal da TST em fun¢ao de indices
de vegetacdo e de construgdo € essencial para o manejo da cobertura verde urbana com

vistas a melhorar o bem-estar da populacgao.

Palavras-chave: desconforto térmico; floresta urbana; expansao urbana; espaco verde.



Spatio-temporal relation between land surface temperature and green vegetation
cover and built-up areas in Brasilia, Brazil, for mitigating effects of urban heat

islands

Abstract

Green cover plantation and management are an alternative to mitigate the effects of urban
heat islands (UHI). Conventional monitoring of the interannual and seasonal effects of
temperature in urban areas based on in-situ data is difficult because of the overall few
numbers of meteorological stations available. This study aims to evaluate the spatio-
temporal relationship between land surface temperature (LST) and green vegetation cover
and built-up areas in Brasilia, Federal District, Brazil. We used Landsat 5 and 8 images
to retrieve LST and relate its effects with the normalized difference vegetation index
(NDVI) and the normalized difference built-up index (NDBI) using trend analysis and
linear regression model in the last 20 years (2000-2019). The LST and the NDVI showed
significant increasing trend, indicating that increasing in urban forest was insufficient to
reduce LST during the period analyzed. We found the highest LST and the lowest NDVI
values in spring (September to December). Autumn (March to June) and winter (June to
September) showed progressive increasing in the LST values compared to other seasons,
indicating the presence of UHI in all seasons. NDVI explained 81% of the temperature
variation in native areas and 48% in urban areas. Composition and structure of urban
vegetation may influence the mitigation of UHI. The results demonstrate that evaluating
the spatio-temporal evolution of the LST as a function of vegetation and urban indices is

essential to manage urban green cover in order to improve the population's well-being.

Keywords: thermal discomfort; urban forest; urban sprawl; greenspace.



1 Introducgao

O niimero de habitantes nos centros urbanos do mundo inteiro vem aumentando
progressivamente, passando de 30% em 1950 para 55% em 2018, com expectativa de
aumentar para 68% em 2050 (United Nations, 2018). Uma das consequéncias desse
aumento populacional ¢ a expansdo de areas impermedveis. O monitoramento dessas
transformagdes na superficie ¢ importante para promover estratégias que minimizem o
aumento da temperatura do ar e minimize o desconforto térmico e consequente aumento
na demanda por energia para o uso de ar-condicionado (Elmes et al., 2017; Kardan et al.,
2015; Kong et al., 2014; Liu e Zhang, 2011; Sekertekin, Kutoglu e Kaya, 2016; Zullo e?
al.,2019).

Informagdes precisas de temperatura da superficie terrestre (TST) sdo importantes
para definir estratégias para minimizar os efeitos espago-temporais das ilhas de calor
urbano (ICU) (Gage e Cooper, 2017a; Weng, Lu e Schubring, 2004). Torna-se
importante, também, avaliar a relagdo entre a temperatura de superficie e o percentual de
cobertura verde (Estoque, Murayama e Myint, 2017; Wang et al., 2020). As arvores no
entorno de construgdes atuam como reguladores de temperatura, reduzindo o uso de
energia hidroelétrica ou termoelétrica para resfriamento ou aquecimento, ocasionando em
reducdo do consumo anual de eletricidade de 20 a 50% (Nowak e Dwyer, 2007).

Dados de sensoriamento remoto podem ser utilizados para estimar a TST,
produzindo informacgdes para o planejamento e manejo dos espacos verdes urbanos (Du,
Song e Yan, 2019; Schwarz, Lautenbach e Seppelt, 2011; Weng, Lu e Schubring, 2004).
Algoritmos como o Mono Canal podem recuperar a TST a partir da banda termal (Qin,
Karnieli e Berliner, 2001; Sobrino, Jiménez-Muinoz e Paolini, 2004). A maioria dos
estudos tem sido desenvolvidos utilizando imagens monotemporais, desconsiderando os
efeitos sazonais sobre a temperatura da superficie e mudancas na cobertura vegetal (Du,
Song e Yan, 2019; Lazzarini, Marpu e Ghedira, 2013; Sekertekin, Kutoglu e Kaya, 2016;
Yusuf, Pradhan e Idrees, 2014; Zhou et al., 2010). A variag@o sazonal da cobertura vegetal
pode ser uma importante variavel para avaliar a influéncia do manejo da vegetagdao na
redu¢do da magnitude das ilhas de calor urbano. Alguns estudos também utilizam indices
de superficie impermeavel para analisar a TST e os padrdes termais urbanos uma vez que
¢ estavel e ndo sofre variagdes sazonais (Zhang, Y. et al., 2015; Zhang, Odeh e Han,

2009).



A TST varia ao longo das estacdes devido a variabilidade de fatores precursores
como condi¢des de irradiacdo solar, fatores antropogénicos e a variagdo espacial da
cobertura vegetal (Peng et al., 2018; Song et al., 2021). Alexander (2020) demonstrou
que a cobertura de arvores teve maior efeito de resfriamento que a cobertura vegetal
urbana. Cao et al. (2021) nao encontraram diferenga entre a TST no verdo (junho, julho e
agosto) e no inverno (dezembro, janeiro e fevereiro) utilizando dados do sensor Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) devido a predominancia de floresta
pluvial tropical. Guha et al. (2018) mostraram que a TST tem relagdo negativa com o
NDVI e relagao positiva com o Normalized Difference Built-up Index (NDBI), entretanto,
os autores destacaram que estas relagdes podem variar de acordo com a extensdo e/ou
sazonalidade. Segundo Muro et al. (2018), series temporais de TST e de seus agentes
podem fornecer indicadores de forma rapida e confiavel relacionados a ICU. Atualmente,
a partir do processamento em nuvem disponibilizado pelo Google ™ ou Amazon ™
permite produzir informagdes espago-temporais rapidamente e sem a necessidade de
computadores robustos em escritérios locais (Mutanga e Kumar, 2019).

Esse trabalho tem por objetivo responder as seguintes questdes: (1) Qual a
magnitude da variagdo sazonal das ICU localizadas em regido savana tropical tipica? (2)
Qual a relagdo espago-temporal entre a TST e o percentual de cobertura verde? (3) Qual
a eficiéncia da vegetacdo urbana em reduzir a temperatura da superficie? Os resultados
desse estudo podem auxiliar a entender a dindmica espago-temporal da ICU e sua relagao
com a vegetagdo urbana. Esse estudo foi conduzido na cidade de Brasilia, Distrito Federa
do Brasil, uma 4rea urbana com extensos espacgos verdes e alta densidade de arvores de
floresta urbana, embora a densidade de arvores esteja diminuindo devido & expansdo

urbana.

2 Material e métodos

2.1 Area de estudo

O presente estudo foi desenvolvido na cidade de Brasilia, localizada no Distrito
Federal (DF), regido centro-oeste do Brasil. Brasilia ¢ composta por seis regides
administrativas (RA): Plano Piloto, Cruzeiro, Sudoeste/ Octogonal, Lago Norte, Lago Sul
e Varjdo, perfazendo area de aproximadamente 600 km? A area de estudo estd situada

entre as latitudes 15,56° S e 15,91° S e entre as longitudes 48,09° W e 47,79° W (Figura



1). O Parque Nacional de Brasilia (PNB) esté localizado na regido norte de Brasilia, sendo

a maior unidade de conserva¢ao em area urbana no Brasil.
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Figura 1. Localizagao da area de estudo no Distrito Federal, representada por sete regioes

administrativas.

A RA Cruzeiro ¢ formada pelas areas urbanas do Cruzeiro Velho e Cruzeiro Novo.
A RA Sudoeste/ Octogonal ¢ composta por areas residenciais, setores comerciais €
quadras mistas. A RA Lago Norte ¢ formada pelos Setores de Mansodes Norte, Habitagao
Individual Norte ¢ Area Comercial ¢ a RA Lago Sul compreende o Setor de Habitagdo
Individual Sul, de Mansdes Urbanas Dom Bosco e de Estaleiros, Aeroporto Internacional
Juscelino Kubitschek, Base Aérea de Brasilia e 0 Campo Experimental Agua Limpa da
Universidade de Brasilia. Rodeada pela RA Lago Norte, estd a RA Varjao (Codeplan,
2012).

Segundo a Pesquisa Distrital por Amostra de Domicilios (PDAD), realizada em
2019 pela Companhia de Planejamento do Distrito Federal (Codeplan), a populagdo
estimada para Brasilia/ Plano Piloto foi de 225 mil habitantes, enquanto para o Sudoeste/
Octogonal e Cruzeiro, a estimativa foi de 54 mil e 31 mil habitantes, respectivamente. O
ultimo levantamento populacional realizado pela Codeplan (2012) para as regides Lago
Norte, Lago Sul e Varjao foi em 2011 e indicava populagdo de 33 mil, 29 mil e 9 mil

habitantes, respectivamente.



A menor temperatura média ¢ registrada no més de julho (13,7 °C) e a maxima
média no més de setembro (28,4 °C), com temperatura média mensal variando entre 19,0
°C (junho e junho) a 22,4 °C (outubro) (INMET, 2021). A chuva anual média acumulada
varia entre 1.300 mm a 1.600 mm, com os menores valores médios registrados no més de
junho, 4,90 mm, e os maiores valores médios em dezembro, 241,50 mm. O clima
predominante da regido ¢ o Aw, com inverno seco e verao chuvoso (Alvares et al., 2013).
O verao ocorre de dezembro a margo, o outono de marco a junho, o inverno de junho a
setembro e a primavera de setembro a dezembro.

O DF situa-se entre as altitudes 850 m e 1.400 m, com altitude média de 1.100 m.
O DF esta situado ainda dentro das bacias hidrograficas do Parana, Tocantins/ Araguaia
e Sao Francisco (Codeplan, 2012; SFB, 2016). Cerca de 23% do territorio do DF ¢
ocupado por vegetacdo nativa, 2% por florestas plantadas e 75% por outros usos da terra,
notadamente 4reas urbanas consolidadas e em consolidagdo, culturas agricolas e
pastagens cultivadas. A maior parte da vegetagdo natural da regido ¢ ocupada por Cerrado
sensu stricto e por Mata de Galeria. Dentre as regides administrativas do DF, Brasilia
possui segunda maior propor¢do de area coberta por vegetacdo nativa, cerca de 45%

(SFB, 2016).

2.2 Banco de dados

Para estimativa da temperatura da superficie, foram utilizadas imagens dos
satélites Landsat 5 Thematic Mapper (TM) e Landsat 8 Operational Land Imager (OLI)
e Thermal Infrared Sensor (TIRS), obtidas do banco de dados da plataforma Google
Earth Engine. O Landsat 5 TM possui imagens Opticas com resolucao espacial de 30 m e
imagem na faixa do termal com resolu¢do de 120 m, reamostrado para 30 m. O Landsat
8 OLI possui imagens Opticas com resolucao espacial de 30 m e o TIRS com imagens de
100 m que foram reamostrados para 30 m. Foram selecionadas 42 imagens (orbita: 221;
ponto: 71) sem cobertura de nuvens e com reflectdncia na superficie para bandas na faixa
do optico (Chander, Markham e Helder, 2009). Um total de 25 imagens do sensor TM
foram obtidas no periodo de janeiro de 2000 a outubro 2011, e 17 imagens do sensor OLI
foram obtidas no periodo de junho de 2013 a janeiro de 2019. Foram utilizadas imagens
referentes ao verdo (dezembro a margo), outono (margo a junho), inverno (junho a
setembro) e primavera (setembro a dezembro). Para cada cena, foram selecionadas as

bandas das faixas espectrais do vermelho, infravermelho proximo, infravermelho médio



e termal. Dados de 2012 nao foram obtidos devido a falha operacional dos satélites
Landsat 5 e Landsat 7 do final de 2011 até o lancamento do Landsat 8 em fevereiro de
2013.

Dados de temperatura do ar e umidade relativa na data de passagem dos satélites
também foram utilizadas para realizar a correcao atmosférica das bandas termais e obter
a temperatura da superficie terrestre (TST). Essas informac¢des foram adquiridas da
estagdo meteoroldgica de Brasilia — DF (Coédigo OMM 83377), disponiveis no Banco de
Dados Meteorologicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET).

2.3 Métodos
2.3.1 Estimativa da temperatura da superficie terrestre (TST)

A radiancia que chega ao sensor sofre interferéncias da atmosfera e da
emissividade da superficie, sendo necessario a corre¢do desses ruidos para obtengdo da
temperatura da superficie terrestre (TST) de forma precisa (Wang et al., 2015). Para
estimativa da TST, foi utilizado o algoritmo de Mono Canal ou Mono-Window Algorithm
(Qin, Karnieli e Berliner, 2001). Esse algoritmo foi desenvolvido para imagens do
Landsat 5 TM, sendo necessarias adaptacdes para as imagens do satélite Landsat 8 OLI
(Figura 2). A radiancia obtida pelo canal termal do sensor pode ser descrita pela equacao

de transferéncia radiativa (Equagao 1), dada por:

Bi(T)) = ti[eBi(Te) + (1 — )] + I (Equagio 1)

em que T; € a temperatura de brilho do sensor na banda i; T, ¢ a temperatura da superficie
terrestre em graus kelvin; t; ¢ a transmitancia da atmosfera na banda i; ¢; ¢ a emissividade
terrestre na banda i; B;(T;) ¢ aradiancia termal observada, expressa pela fungao de Planck
de temperatura de brilho T; na banda i; B; T, ¢ a emitancia da superficie terrestre expressa
pela funcdo de Planck para a temperatura da superficie T; na banda i; I l-l el l-T
correspondem a emitancia atmosférica descendente e a emitancia atmosférica ascendente,

respectivamente, para a banda i.
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Figura 2. Fluxo do processo para obtencao da temperatura da superficie terrestre baseado

em imagens Landsat.

Assumindo que a superficie terrestre ¢ uma superficie Lambertiana, Qin et al.
(2001) desenvolveram o algoritmo mono-window a partir da Equagao (1). Para tanto, a
emitancia atmosférica ascendente e descendente foi resolvida por meio da integracao da
funcdo de emitancia atmosférica, representada pela funcao de radiancia de Planck com a
temperatura do ar, variando-se a altitude desde a superficie terrestre até a altitude do

sensor (Equacgao 2), ou seja:
Il = [ Bi(T,) ™22 dz (Equagio 2)

em que T, ¢ a temperatura atmosférica a altitude z; Z ¢ a altitude do sensor; e 7;(z, Z)

representa a transmitancia atmosférica ascendente da altitude z até o sensor a altitude Z.

Por meio da integragdo da Equacao (2), em fun¢ao da temperatura do ar, tem-se
as emitancias atmosféricas ascendente (Equacdo 3) e descendente (Equagdao 4), que
podem ser representadas, nessa ordem, por:

Il = (1 —1)Bi(Ty) (Equagdo 3)

I} = (1 —1)By(TH (Equaciio 4)

11



Dessa forma, substituindo as Equagdes (3) e (4) na Equacao (1), e partindo de
algumas premissas e pressuposi¢des propostas por Qin et al. (2001) para resolver a

Equacao (1), pode-se estimar a TST por meio da seguinte expressao:

Ts =[a;(1-C; —D;) + (b;(1 = C; — D;) + C; + D)T; — D; T,1/C; (Equagdo 5)

em que Ts € a TST do sensor na banda i; T, ¢ a temperatura atmosférica média efetiva; T;
¢ a temperatura de brilho do sensor na banda i; a; e b; sdo constantes usadas para
aproximar a derivada da funcao de radia¢dao de Planck para a banda termal i do sensor; e

C; e D; sao parametros internos do algoritmo na banda i.

Para obter a TST a partir da banda 10 do Landsat 8§ OLI, foram utilizados os
parametros a; e b; descritos em Wang et al. (2015). Os parametros relativos a TST obtida
do Landsat 5 TM esta disponivel em Qin et al. (2001). Os coeficientes C; e D; da Equagao
5 foram estimados, respectivamente, em funcdo da transmitancia atmosférica (Equagao

6) e da emissividade terrestre (Equagdo 7), respectivamente:

Ci = ti€ (Equacao 6)

Di = (1 - Ti)[l + (1 - Si)'l'i] (Equagﬁo 7)

em que 7; ¢ a transmitancia atmosférica do sensor na banda i e ¢; ¢ a emissividade terrestre

para a banda i.

2.3.1.1 Estimativa da temperatura média efetiva da atmosfera (T,)

A temperatura média atmosférica foi estimada utilizando dados de temperatura do
ar ¢ o contetido de vapor de dgua para varias camadas atmosféricas, variando desde a
regido proxima a superficie do solo até o sensor. Aplicando o padrdo de perfil atmosférico
para zonas de clima tropical e a temperatura do ar proximo a superficie (To), obtida de
estacdo climatica, ¢ possivel estimar que temperatura atmosférica média de diferentes

regides (Qin, Karnieli e Berliner, 2001) (Tabela 1).
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Tabela 1. Equagdes utilizadas para estimar a temperatura atmosférica média efetiva (Ta).

Modelos Equacoes

Modelo tropical Ta=17,9769 + 0,9172Ty
Modelo Verao de latitude média Ta=16,0110 +0,9262T)
Modelo Inverno de latitude média Ta=19,2704 + 0,9112T)

Fonte: Qin; Karnieli; Berliner (2001).

2.3.1.2 Estimativa da transmitancia atmosférica (t;)

A radiancia que chega ao sensor sofre variadas atenuagdes, principalmente pela
absor¢ao da radiacdo pela atmosfera. Dentre os fatores que implicam nessas atenuagdes
estdo o comprimento de onda, 0zonio, componentes quimicos, aerossois e vapor de adgua,
tendo esse ultimo consideravel efeito na absor¢do da radiacdo captada pelo sensor remoto
(Wang et al., 2015). Qin et al. (2001) propuseram que a estimativa da transmitancia fosse
realizada por meio de modelos lineares ajustados em funcao do conteudo de vapor de
dgua, onde ha tendéncia de redugdo da transmitancia atmosférica pelo aumento do
conteudo de vapor de 4gua. A transmitancia atmosférica para o Landsat 5 TM (74) e para
o Landsat 8 OLI (71() foi estimada em fung¢do da largura da banda termal e do conteudo
de vapor de agua da atmosfera (w), apresentando alto coeficiente de determinagdo (R?) e
baixo desvio padrao (Syx) (Qin, Karnieli e Berliner, 2001; Wang et al., 2015) (Tabelas 2
e 3).

Tabela 2. Tabela 2. Estimativa da transmitancia da atmosfera para o Landsat 5 TM. R? =

coeficiente de determinagdo; Syx= desvio padrao.

Conteudo de vapor

Atmosfera Estimativa da transmitincia R? Syx
de 4gua (g cm™?)

0,4-1,6 T¢ = 0,974290- 0,08007 w 0,996 0,0024
Temperatura do ar alta

1,6 - 3,0 Te=1,031412-0,11536 w 0,999 0,0025

0,4-1,6 T = 0,982007 — 0,09611 w 0,999 0,0033
Temperatura do ar baixa

1,6 -3,0 T = 1,053710-0,14142w 0,999 0,0024
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Tabela 3. Estimativa da transmitancia da atmosfera para o Landsat 8 OLI. R? = coeficiente

de determinacdo; Syx= desvio padrao.

Conteudo de vapor

Atmosfera de Agua (g cm™) Estimativa da transmitincia  R? Syx
Modelo Verdo de latitude 0,2-1,6 Ti0 =0,9184-0,0725 w 0,983 10,0043
média 1,644 T,0=1,0163-0,1330w 0,999 0,0030

4,4-54 T10 = 0,7029 - 0,0620 w 0,966 0,0081
Modelo tropical 0,2-2,0 T10 = 0,9220 - 0,0780 w 0,983 0,0059
2,0-5,6 T10 = 1,0222-0,1310 w 0,999 0,0033
Modelo Inverno em latitude 5,6 —6,8 Ty10 = 0,5422 - 0,0440 w 0,991 0,0017
média 02— 1,4 T.0=0,9228-0,0735w 0988 0,0033

O conteudo de vapor de agua presente entre a superficie terrestre e o satélite (w)
foi estimado pela relagdo entre o contetido de vapor de 4gua proximo a superficie w(0) e
o contetdo de vapor de 4gua da primeira camada e o total, expresso por Rw(0). O w(0)
pode ser obtido por estagao meteoroldgica automatica proxima a area de estudo (Equagao
9). Para variavel Rw(0) foi atribuido o valor 0,6834, referente a atmosfera tropical (Wang

etal.,2015).

w = w(0)/Rw(0) (Equagdo 9)

O conteudo de vapor de agua proximo a superficie, w(0), pode ser obtido a partir

da seguinte relacao (Equagdo 10):

w(0) = H*+E «A/1000 (Equagdo 10)

em que H ¢ a umidade do ar proximo a superficie (%); E € a relacdo de mistura de
saturagio de vapor de 4gua e ar para determinada temperatura (g kg'!); e 4 ¢ a densidade
do ar em determinada temperatura do ar (g m?). O valor de H foi obtido de estagdo
climatica local e os valores das variaveis £ e 4 foram obtidos conforme Wang et al.

(2015).
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2.3.1.3 Estimativa da emissividade da superficie (&)

A emissividade ¢ o fator proporcional a escala de radidncia de um corpo negro
para predizer a radidncia emitida, necessdria para estimar a temperatura da superficie
(Sobrino et al., 2008). A emissividade da Terra apresenta variacdes em funcdo da
vegetacao, umidade, rugosidade e angulo de visada (Yang ef al., 2014). Para estimativa
da emissividade da superficie terrestre, foi utilizada a metodologia proposta por Sobrino
et al. (2008), que utiliza o indice de vegetagdo por diferenca normalizada (NDVI) para
identificacdao de limiares entre areas com solo exposto (NDVIs) e areas com vegetagao
(NDVIy). Nesse caso, admite-se que, para areas de solo exposto, NDVI < NDVI; e, para
areas com vegetacao, NDVI > NDVI, (Equagao 11).

AiPred + bi NDVI < 0,2
g =1¢&:P +&;(1—-PB)+C 02<NDVI<O0,5 (Equacgao 11)
e, +C; NDVI > 0,2

em que &,; € &; sdo, respectivamente, a emissividade da vegetacdo e do solo, na banda
i; P, é a proporcao da vegetacdo ou cobertura vegetal fracionada; C; ¢ uma constante

relativa ao efeito da cavidade em fung¢ao da rugosidade da superficie para banda i.

A estimativa da fracdo da cobertura vegetal (Py) foi obtida pela Equagado 12, sendo
que os valores considerados para NDVI, e NDVI; foram 0,5 e 0,2, respectivamente, como
sugerido por Sobrino e Raissouni (2000) e Sobrino et al. (2008). Para NDVI > NDVI,,
ou seja, areas com vegetacao, Py foi considerado como sendo igual a 1. Para NDVI <
NDVI;, ou seja, solo exposto, Py foi considerado igual a 0 (zero). Os valores das
constantes €, &, a; € b; sdo iguais a 0,9863, 0,9668, 0,047 e 0,973, respectivamente

(Wang et al., 2015; Yu, Guo e Wu, 2014).

_ [NDVI—NDVIS]Z
) = |

NDVI,— NDVI (Equacao 12)

A constante C ou efeito da cavidade em funcdo da rugosidade da superficie

terrestre, ¢ obtida a partir da Equagdo 13, dada por:
Ci=(1-¢&e, F'(1—-B) (Equagdo 13)
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em que F’ varia de 0 a 1, de acordo com a rugosidade da superficie. Neste estudo, foi
considerado valor médio de F" igual a 0,55 (Sobrino et al., 2008; Yu, Guo e Wu, 2014).

Para o caso de superficies planas, o valor de C ¢ igual a 0 (zero).

2.4 Estimativa do NDVI e NDBI

Enquanto o NDVI ¢ utilizado para obter informagdes sobre vegetacao, o indice de
area construida por diferenca normalizada (NDBI) permite obter informacdes sobre
construgdes e areas urbanas. Os dois indices sao obtidos a partir das seguintes relagdes,

descritas pelas Equacdes 14 e 15, ou seja:

vp- N

NDVI = e (Equacao 14)
VM-I N

NDBI = MiIvP (Equacao 15)

em que [VP ¢ a ¢ a reflectancia na banda do infravermelho préximo; V ¢ a reflectancia na

banda do vermelho; e IVM ¢ a reflectincia na banda do infravermelho médio.

2.5 Ilha de Calor Urbano de Superficie (ICUS)

A 1ilha de calor urbano superficial (ICUS) ¢ formada quando a temperatura da
superficie urbana estd acima da temperatura de areas rurais ou areas de floresta situadas
nas proximidades da regido urbana. Para identificar esse fendmeno, foi calculada a
diferenca entre a média da temperatura da superficie no Parque Nacional de Brasilia

(PNB) e na area urbana (Equagao 16).

ICUS = TSTfloresta - TSTurbano (Equagﬁo 16)

em que /CUS = ilha de calor urbano de superficie (°C); TSTypano = temperatura da
superficie média em drea urbana (°C); € TSTf prestq = temperatura da superficie média

em area de floresta nativa (°C).

2.6 Analise estatistica
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As varidveis TST, NDVI e NDBI foram avaliadas e interpretados por meio do
calculo do valor minimo, médio, méximo e desvio padrdo em periodos de escala anual e
sazonal. A tendéncia de aumento ou reducdo dos valores das variaveis foi analisada
através do teste de Mann-Kendall e Pettit disponiveis no pacote trend do programa R (R
CORE TEAM, 2019), ao nivel de significancia de 5% (Pohlert, 2020). O teste de Mann-
Kendall ¢ nao paramétrico, ou seja, ndo considera a pressuposi¢cao de normalidade dos
dados. Este teste avalia a tendéncia monotdnica nos dados e a hipotese alternativa assume
que ha tendéncia positiva ou negativa.

A relagdo entre a vegetacao, representada pelo NDVI (variavel independente), e a
TST (variavel dependente) foi avaliada por regressdao dos minimos quadrados ordinarios
para mensurar o impacto do NDVI sobre a variacdo da TST. Essa relacao foi avaliada
usando valores amostrais obtidos em regido urbana e nativa, as quais permitem avaliar a
TST em diferentes cendrios. A for¢a da relacdo entre as variaveis foi avaliada pelo

coeficiente de determinagao (R?).

3 Resultados

3.1 Variacao anual da TST, NDVI e NDBI

A partir da série temporal dos dados, foi observado que a temperatura da superficie
teve valor minimo proximo a 22 °C e valor méaximo proximo a 43 °C em 2003 e 2017,
respectivamente, indicando amplitude térmica de 11 °C (Figura 3). A temperatura média
do ar (TMA) apresentou valores abaixo da TST, apresentando tendéncia similar a TST.
O NDVI também apresentou variagdes ao longo do periodo observado, com valor minimo
de 0,24 em setembro de 2010 e valor maximo de 0,58 em janeiro de 2019. O menor valor
médio do NDVI em 2010 coincide com um dos maiores valores de temperatura da
superficie em setembro daquele ano (Figura 3B). O NDBI também apresentou maior valor

em 2010, indicando que essa variavel tem relagdo positiva com a TST (Figura 3B).
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Figura 3. Box plot (A) e variagdo média anual (B) da temperatura da superficie terrestre
(TST), temperatura média do ar (TMA), indice de vegetacao normalizada pela diferenca

(NDVI) e indice de area construida normalizada pela diferenca (NDBI) obtidos a partir
de imagens Landsat 5 TM e Landsat 8§ OLI.

A TST anual apresentou tendéncia de crescimento no periodo de 2000-2019,
indicando que pode haver aumento no desconforto térmico para populagdo local caso ndo
sejam tomadas medidas para mitigar os fatores responsaveis por esse aumento. Essa
tendéncia foi verificada pelo teste de Mann-Kandall, onde a varidvel TST anual mostrou-
se significativa (p < 0,05). O teste de Pettitt indicou que em junho de 2013 foi o periodo
de mudanca da temperatura da superficie (p < 0,05), com aumento significativo da TST

(Tabela 4). O NDVI e o NDBI ndo apresentaram tendéncias significativas ao longo dos
anos (Tabela 4).

Tabela 4. Resultado dos testes de Mann-Kendall e Pettitt paraas variaveis temperatura
de superficie terrestre (TST), indice de vegetacdo por diferenga normalizada (NDVI) e

indice de areas construidas por diferenga normalizada (NDBI).

Teste TST Temperatura do Ar NDVI NDBI
Mann-Kendall 2,97* 1,76 1,77 -1,02
Pettitt 274* 185 172 128

* = variaveis que foram significativas nos testes de Mann-Kendall e Pettitt (p < 0,05).

A média do NDVI apresentou valores minimo e méaximo de -0,53 e 0,83,
respectivamente (Figura 4A). Os maiores valores estiveram localizados em areas de
vegetacao nativa, principalmente nas grotas onde ha constante presenca de umidade que
favorece o desenvolvimento de espécies florestais com alto vigor fisioldgico. A vegetagado

urbana apresentou NDVI médio préximo a 0,40, valor abaixo ao encontrado em areas
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nativas, o que pode estar relacionado com a baixa densidade de vegetagao por unidade de
area, ja que o pixel da imagem representa a média da reflectancia dos alvos presentes em
uma area de 900 m?. Os menores valores de NDVI sdo representados pelos cursos de
agua, que tem por caracteristica absorver a radiagdo eletromagnética na faixa do
infravermelho proximo (Figura 4A). Ao longo dos anos, algumas regides urbanas
apresentaram alta variacdo no NDVI, como demostrado pelo alto desvio padrdo (Figura
4B). O NDBI médio apresentou valores variando entre -0,52 ¢ 0,37, com menores valores
encontrados em areas com presenca de agua e maiores valores em areas onde ha presenca
de edificagdes e solo exposto (Figura 4C). A presenca de vegetacdo préximo a
construgdes, reduz o valor médio e o desvio padrao do NDBI, minimizando a temperatura
de superficie (Figuras 4C e 4D).

A temperatura da superficie apresentou valores médios minimos ¢ maximos de
21,00 °C e 36,40 °C, respectivamente, e amplitude proéxima a 15 °C. Foram observados
altos valores de temperatura na regido centro-oeste, com temperatura variando entre 30
°C e 35 °C, e alto desvio padriao na regido noroeste (Figura 4E). A vegetacdo arbdrea
urbana, identificada pelos maiores valores de NDVI, contribuiu para baixa variagao da
temperatura nas quadras urbanas, que apresentaram desvios padrdes proximos a 5 °C. Em
relacdo a area com predominancia de vegetacao nativa, o PNB apresentou valor médio
proximo a 18 °C. A regido Norte do parque apresentou baixa variacdo de temperatura,
diferente da regido sul do parque que apresentou altas variagdes de temperatura, variando
de 7°C a9 °C (Figura 4F).

As variagdes da TST e do NDVI podem ser observadas por meio dos transectos
longitudinais na Figura 5. O NDVI apresentou valor minimo de 0,11 e maximo de 0,62,
respectivamente, com variagao de 82%, demonstrando ser uma vegetada na regido norte
da area de estudo (Figura 5A). Nesse local, a TST apresentou menor valor de 26,61 °C e
maior valor de 32,23 °C, com varia¢ao de 17%. As regides representadas por A e C na
Figura 5 sdo similares quanto a divisdo politica dos blocos, ruas e estradas. Porém, a
regido representada na Figura 5C teve valores minimos ¢ maximos de 0,06 ¢ 0,69 para
NDVIe 25 °C e 32 °C para a TST, respectivamente, tendo a TST variacdo de 19%. Houve
relagdo inversa entre NDVI e TST, onde os pixels com altos valores de NDVI
apresentaram baixos valores de TST. Por outro lado, a regido central da area de estudo
apresentou valor de TST minimo de 28 °C e méaximo de 34 °C, variacao de 18% ao longo
do transecto, valores superiores aos encontrados em relacdo aos demais perfis (Figura

5C).
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3.2 Efeitos da vegetacdo urbana sobre a TST nas estagdes climaticas

A temperatura da superficie na primavera apresentou valores acima das outras
estacdes, chegando a média maxima de 41,9 °C na regido urbana e média minima de 21,2
°C, indicando amplitude térmica de aproximadamente 21,2 °C (Figura 6A). Nessa estacao,
as regides urbanas apresentaram valores de TST maiores que no PNB, principalmente em
locais com alta densidade de construcdes e estradas, contribuindo para a formacao de
ilhas de calor urbano. A primavera foi a estagdo que apresentou os maiores valores
médios, em relagdo as outras estagdes climaticas, com pico de temperatura em 2017 (42,5
°C), e menor média anual em 2000 (33,2 °C). Nessa estacdo, foi possivel observar forte
relacdo inversa entre TST e NDVI, pois foi a estacdo que apresentou os maiores valores
de TST e os menores valores de NDVI. A primavera apresentou cerca de 185,15 km? de

ICU, correspondendo a 61,80% da area de estudo.
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Devido a ocorréncia de chuvas no verdo e a intensa cobertura de nuvens, apenas
trés imagens estavam adequadas para estimar a TST (Figuras 6C e 6D). Valores médios
maximos de TST no verao foram maiores que os valores maximos de TST no outono e
inverno e menor que a média maxima da TST na primavera. No verdo, ocorreram altos
valores de TST ao sul e focos de calor urbano na regido central, principalmente em regides
comerciais. Considerando a diferenga entre a temperatura urbana e a temperatura média
em area com vegetacao natural, a superficie da ICU foi de 228,6 km?, que corresponde a
76,2% da regido urbana de Brasilia.

O outono caracterizou-se por apresentar baixos valores de TST e baixa variagao
em relacdo as outras estacdes (Figuras 6E e 6F). A baixa ocorréncia de nuvens no inverno
possibilitou a obtencao de 14 imagens livres de nuvens, nimero superior ao obtido nas
demais estacdes climaticas. As ICU no outono apresentaram area média de 70,1% (210,10
km?) da area de estudo. Entretanto, a abrangéncia da ICU pode variar substancialmente
entre os anos como ocorreu em 2000 que foi de -9,5 °C, chegando a -12,5 °C em 2016 ¢
a-11,4°Cem 2019.

O inverno apresentou temperatura de superficie variando de 18,8 °C a 34,0 °C e
desvio padrao méaximo de -7,7 °C, principalmente na regido sul do PNB, noroeste do
Plano Piloto e no Lago Norte (Figuras 6G e 6H). Essa esta¢do apresentou a menor area

com ICU, aproximadamente 206,30 km? (68,80% da area de estudo).

3.3 Ilha de Calor Urbano de Superficie (ICUS) e variaveis biofisicas

Os dados da série temporal permitiram observar que a TST apresentou
variabilidade constante e progressivo nos ultimos anos durante as quatro estagoes. O forte
aumento pode foi observado na primavera e no verao que apresentaram grande diferenga
de temperatura entre 2000 e 2019 (Figura 7A). Foi observado que o NDVI variou de 0,39
a 0,51 no mesmo periodo (Figura 7). O outono e o inverno apresentaram baixos valores
de TST e alta variabilidade. Isso foi possivel verificar devido ao alto nimero de imagens
livres de nuvens disponivel nesta estagao.

Os valores biofisicos apresentaram variabilidade similar a TST independente da
estacdo. Altos valores de NDVI foram encontrados no verdo e baixos valores na
primavera, o que pode estar relacionado aos baixos indices de precipitagdo na primavera.
No inverno e no outono, NDVI teve valores que variaram entre os intervalos do NDVI

encontrado no verdo e primavera. Por outro lado, o NDBI teve comportamento inverso
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ao observado para o NDVI que pode esta relacionado a baixa cobertura de vegetacao e
alta exposicao de solo exposto, o que eleva os de NDBI (Figura 7B).

A diferenga estimada da temperatura entre a regido de floresta nativa e urbana
variou entorno -0,2 a -3,2 na primavera de 2017 e 2010, respectivamente, indicando a
formacdo de ICU de superficie (Figuras 7C e 7D). Por outro lado, a ICU apresentaram
valores positivos em alguns anos, principalmente no verdo e na primavera. Isso pode esta
relacionado ao longo periodo sem chuva na primavera. A cobertura vegetal foi reduzida
e contribuiu para o aumento da incidéncia de radiacdo solar na superficie, resultando em
altos valores médios de TST in regides nativas comparadas a area urbana. Nao foram
avaliadas as tendéncias no verdo e primavera devido ao baixo nimero de imagens
disponiveis para a estagdes no periodo analisado (Tabela 5).

A TST no outono apresentou baixa variagao ao longo da série temporal. Do outono
de 2000 a 2013, as ICUS variaram entre -1,34 e -0,74, depois que ICUS variaram de -
1,08 a -2,04. A TST nao teve tendéncia, mas o NDBI teve significativo decréscimo e o
NDVI apresentou tendéncia de aumento com mudanga em 2013 (Tabela 5).

O menor valor médio de TST foi encontrado durante o inverno de 2003, com 21.8
°C. Nesta estacao, ICUS variou de -1,0 °C a -1,9 °C entre 2000 e 2009, enquanto que
entre 2010 € 2019 a ICUS variou de -1,4 °C a -0,97 °C (Figura 7C,D). O NDVI e o NDBI

tiveram tendéncia de crescimento e decrescimento, respectivamente, no inverno, mas isso
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nao foi o suficiente para reduzir a TST que apresentou tendéncia de crescimento apds o

ponto de mudanga em 2011.
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(d) formagao de ilhas de calor urbana.
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Tabela 5. Teste de significancia de variaveis ambientais e climaticas pelos testes de

Mann-Kendall e Pettitt.

Teste Primavera Verao
LST NDVI NDBI LST NDVI NDBI
Mann-Kendall 1,50 0,60 0 1,04 1,04 1,04

Pettitt 12 10 4 2 2 2
Outono Inverno

Mann-Kendall LST NDVI NDBI LST NDVI* NDBI

Pettitt 1,64 2.85* -2,19* 220* 1,67 -0,19

37  45%* 33 52 36 38

* = varidveis que foram significativas nos testes de Mann-Kendall e Pettitt (valor p <

0,05)

3.4 Variagdo da temperatura da superficie terrestre em fungdo do NDVI em 4rea urbana

e de vegetacao nativa

Para observar a relacao entre TST e NDVI, foram selecionados 100 pontos
aleatérios em area com predominancia urbana e 100 pontos em area com vegetagao
nativa. Durante a primavera, o maior valor de temperatura foi de 58,2 °C em area nativa
no ano 2010 e o menor valor foi de 24,9 °C em area nativa no ano de 2004. Por meio da
Figura 8, observa-se que a primavera de 2017 apresentou os maiores valores de TST
quando comparado aos outros anos, tanto em area urbana quanto em area nativa, com
valores maximos acima de 50 °C. A variagdo da temperatura da superficie em ambiente
urbano foi explicada por cerca de 29% em 2000, chegando a 42% em 2018. Em area de
vegetacdo nativa, a explicagdo da TST pelo NDVI variou entre 57% em 2000 e 80% em
2005, demonstrando forte relagdo entre essas duas variaveis. Entre 2000 e 2010, os locais
com auséncia de vegetagdo apresentaram temperatura proxima a 40 °C, enquanto no
periodo de 2017 a 2019, locais nessas condigdes apresentaram temperatura superior a 40

°C, proximo a 50 °C.
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Figura 8. Relagdo entre as variaveis temperatura da superficie terrestre (TST) e indice de
vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) para area urbana (circulo marrom) e area

de vegetacdo nativa (circulo verde) nas primaveras de 2000 a 2018.

O verao foi caracterizado pela alta frequéncia de chuvas, o que dificulta o registro
da reflectancia da superficie terrestre pelo sensor, sendo possivel estimar a TST e o NDVI
apenas nos anos de 2000, 2002 e 2004. Nos outros anos, o percentual de cobertura de
nuvens foi acima de 2%, comprometendo a estimativa da relacdo entre a TST e o NDVIL.
Nos anos de 2000 e 2002, os valores de temperatura maxima, tanto em area urbana quanto
em area nativa, foram inferiores a 35 °C, enquanto em 2019, a temperatura maxima
chegou a 40 °C em area urbana e a 37 °C em darea nativa (Figura 9). O coeficiente de
determinag¢do entre NDVI e TST ficou em torno de 0,26 em 2000, 0,32 em 2002 ¢ 0,44
em 2019, demonstrando aumento na explicagdo da variagdo da temperatura pela presenca
de vegetacao (Figura 9). Em 2000, o R? para vegetacao nativa foi de 0,51 e, em 2019, foi
de 0,73. Em 2002, esse valor diminuiu para 0,40 devido a presenga de valores difusos,

relacionados com ocorréncia de manchas de nuvens no PNB.

27



70

2000

2002

2019

60+

Yrioresta = 15.41 + 15.76x R*=0.51
Yurwano = 31.05 - 8.76x R?=0.26

Yrioresta = 18.07 + 11.04x R?=0.4
Yirbano = 31.05 - 8.89x R?=0.32

Yrioresta = 45.15 = 18.45x R*=0.73
Yurbaro = 38.7 —8.57x R*=0.44

50

40+

30 S ® 0% o o

20+ ° %

10—= T T T T T T T T T T T T T T
01 03 05 07 09 01 03 05 07 09 01 03 05 07 09

indice de Vegetagéo por Diferenga Normalizada (NDVI)

Temperatura da Superficie Terrestre (°C)

Regido —— Floresta —e— Urbano

Figura 9. Relacdo entre as varidveis temperatura da superficie terrestre (TST) e indice de
vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) para area urbana (circulo marrom) e area

de vegetacdo nativa (circulo verde) nos verdes de 2000 a 2019.

A NDVI explicou menos de 40% da varia¢ao da TST no outono entre 2000 e 2011.
Apo6s 2011, o R? da area urbana apresentou valores abaixo de 40%, apresentando alto
valor em 2016 com 0,53. A predominancia de baixos valores de R? indica que a vegetacao
urbana pouca explica as variagdes na TST, decorrente, provavelmente, da baixa
porcentagem de cobertura de copas das arvores na regido, fazendo com que a TST na area
urbana fique proximo a 30 °C entre os anos de 2000 e 2018, chegando a 36 °C no outono
de 2016 (Figura 10). Ainda no outono, a vegetacao nativa apresentou valores de R?
proximos a 0,70, com pouca variag@o entre os anos, contribuindo para explicar 80% da
variacdo da TST em 2016 e 2018. O menor valor de R? foi em 2004, possivelmente
ocasionado pela presenca de solo exposto que reduz a correlagdo entre TST e NDVI

(Jamei, Rajagopalan e Sun, 2019) (Figura 10).
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Figura 10. Relagao entre as variaveis temperatura da superficie terrestre (TST) e indice
de vegetacao por diferenca normalizada (NDVI) para 4rea urbana (circulo marrom) e area

de vegetacdo nativa (circulo verde) nos outonos de 2000 a 2019.

A relagdo entre TST urbana e NDVI apresentou coeficiente de determinagao
variando entre 0,15 e 0,45 no inverno, demonstrando que a porcentagem de cobertura da
copa das arvores, entre os anos de 2000 e 2018, influenciou na mitigagdo dos efeitos da
temperatura da superficie (Figura 11). A vegetagao nativa explicou a variagao da TST em
cerca de 75% para o ano de 2018, porém, em 2009, essa variavel explicou apenas 0,30%

da variacdo da temperatura. Essa baixa explicacdo pode estar relacionada com a
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ocorréncia de incéndios florestais que reduzem a porcentagem de cobertura de copa de

arvores, ocasionando aumento da TST.
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Figura 11. Relacdo entre as variaveis temperatura da superficie terrestre (TST) e indice
de vegetacao por diferenca normalizada (NDVI) para 4rea urbana (circulo marrom) e area

de vegetacdo nativa (circulo verde) nos invernos de 2000 a 2019.
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4. Discussdo

4.1 Evolugdo da temperatura da superficie terrestre (TST)

Entre os anos de 2000 ¢ 2009, houve baixa inclinagdo da curva média da TST,
indicando moderado crescimento da temperatura na area urbana. Entre os anos de 2003 e
2004, houve aumento consideravel em relacao aos anos anteriores, com destaque para o
aumento da TST entre 2004 e 2005, associado a redu¢ao do NDVI e elevacao do NDBI
(Figura 3B). O aumento do NDBI pode estar relacionado com a expansdo de areas
antropizadas, com predominancia de vias pavimentadas e construcdes artificiais que
absorvem a radiacdo solar e aumentam a temperatura do ambiente durante o dia. Outro
fator que pode ter ocasionado aumento de temperatura nesse periodo foi a ocorréncia de
evento climatico extremo em 2005, relacionado com anomalia na temperatura do Oceano
Atlantico Norte (Phillips et al., 2009). Esse evento resultou em aumento da temperatura
do ar e reducao da precipitagao na regido tropical.

Entre os anos de 2009 e 2010, houve um pico de crescimento da TST, chegando
a38°C em 2010, indicando mudanga abrupta nas condi¢des térmicas do ambiente (Figura
3B). A temperatura média do ar possui variacao e tendéncia de crescimento semelhante a
TST, porém, com valores médios menores (Ravanelli et al., 2018; Yuan e Bauer, 2007).
Apds o ano de 2010, a TST teve consideravel redugdo, chegando a apresentar valor médio
de 24 °C em 2011. A partir de 2011, a TST apresentou aumento na inclina¢do da curva
até 2019. Os anos de 2010 e 2015 também foram marcados pela ocorréncia de fenomenos
climéaticos ocasionados por anomalias na temperatura dos oceanos, resultando em redugao
da precipitacdo na regido tropical (Aragdo et al., 2018; Phillips et al., 2009), contribuindo
para o aumento da temperatura da superficie e redug¢do da capacidade fotossintética da
vegetacao, como demonstrado pelos baixos valores de NDVI.

A regido centro-oeste de Brasilia apresentou consideravel formacao de ilhas de
calor urbano, ocasionado pela mudanca na cobertura do solo, como observado pelas
variagdes no NDBI e no NDVI, que foram de 0,10 e 0,40, respectivamente. Como
consequéncia, essa regido apresentou alta variagdo de temperatura da superficie, indicado
pelo desvio padrao das imagens (Figura 4F). Mudangas na cobertura do solo também
foram observadas em alguns locais com baixa densidade de construgdes, como as regides
Nordeste e Sudeste de Brasilia, conforme observado pela variacao no indice de vegetacdo
e pelo aumento da TST. A expansdo da fronteira urbana estd associada ao aumento no

numero de construgdes € a pavimentacdo de vias e consequente reducdo da cobertura
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vegetal, criando condi¢des para o aumento da temperatura e maior amplitude térmica do
ambiente (Deng ef al., 2018; Jamei, Rajagopalan e Sun, 2019; Yusuf, Pradhan e Idrees,
2014). Segundo Wang et al. (2019), novas areas urbanas tendem a apresentar maior
temperatura de superficie em relacao a antigas areas urbanas, principalmente pelo fato de
que areas urbanas antigas tem incentivado projetos para expansao de areas verdes, como
pragas e parques arborizados, além da arborizagdo das vias publicas.

Por outro lado, a vegetacdo urbana, principalmente de porte arborea, situada no
entorno das quadras, mostrou-se pouco varidvel nos ultimos 20 anos, sendo semelhante
as variagdes do NDVI no PNB (Figuras 4A e 4E). Isso demonstra que a presenga de
arvores situadas em parques e no entorno de vias e construg¢des contribui para reducdo da
temperatura da superficie (Figuras 4H e 4I), principalmente pela proje¢do de sombra
sobre a superficie, evitando a incidéncia direta de raios solares sobre o solo (Costa e Lima
e Silva Junior, 2019). Esse efeito foi observado e descrito com maior detalhe pelo perfil
de variacdo da temperatura em relagdo ao NDVI.

Os pixels com os maiores valores de NDVI representam locais com alta
concentracdo de arvores por unidade de area da imagem e apresentam relacdo inversa
com a temperatura, principalmente na regido central de Brasilia (Figura 5). Os perfis SA
e 5C apresentaram valores de NDVI variando entre 0,2 e 0,4, no entanto, a variacdo de
TST esteve acima do observado para o perfil 5B. Um dos fatores que explica essa
diferenca ¢ o padrdo de distribuicao das arvores e dos fragmentos de vegetacdo arbdrea
na cidade. Fei¢des de vegetagdao de maior porte t€m alta capacidade de resfriamento local
e no entorno, principalmente quando esta proximo a outros fragmentos de tamanho menor
(Kong et al., 2014). Além do conforto térmico no interior de constru¢des residenciais e
comerciais, 0 sombreamento e a evapotranspiracao das arvores também contribui para
redugdo no consumo de energia elétrica por aparelhos refrigeradores (Nowak e Dwyer,
2007).

O padrao de distribui¢do das arvores ¢ uma das varidveis que deve ser considerado
no planejamento da arborizac¢ao urbana de forma a proporcionar condi¢des favoraveis ao
desenvolvimento de atividades pela populacdo citadina (Deng et al., 2018; Ferreira e
Duarte, 2019; Zhang et al., 2013). Em algumas regides destacadas na Figura 5, observa-
se que mesmo com o aumento do NDVI ndo houve redug¢do da TST. Segundo Greene e
Millward (2017), a presenca de arvores de forma dispersa no espago urbano ndo reduz
efetivamente a temperatura da superficie, principalmente quando as arvores estdo

proximas a prédios e asfaltos que absorvem e armazenam radiagdo de ondas curtas e
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liberam lentamente na forma de radiacdo de onda longa (térmica). Essas condigdes sao
favoraveis ao aumento da deficiéncia de pressdao de vapor entre as folhas e o ar, levando
ao fechamento do estdmatos e reduzindo a transpira¢do e a umidade do ambiente (Elmes

et al., 2020; Hulley et al., 2019; Wang et al., 2020; Weng e Yang, 2004).

4.2 Ocorréncia sazonal das ilhas de calor urbano

Alguns estudos tém demonstrado a importancia em avaliar a variacdo da
temperatura da superficie e a formagcdo de ICU em diferentes estagdes climaticas
(Schwarz, Lautenbach e Seppelt, 2011; Song et al., 2014). Isso se deve ao fato de que a
temperatura da superficie ¢ influenciada por fatores climaticos como temperatura do ar e
velocidade e direcdo do vento. A primavera foi a estagdo com maiores valores de
temperatura média e desvio padrdo nos ultimos 20 anos. A regido urbana, com
predominancia de areas impermeaveis, apresentou os maiores valores de TST, quando
comparado ao PNB que teve valores proximos a 36 °C, enquanto a regido oeste urbana
apresentou locais com 46 °C, amplitude de 10 °C entre duas regides com distancia
aproximada de 20 km (Figura 7).

Ao longo da série temporal, foi observado elevagao nos valores de TST, tanto em
drea nativa quanto em areas urbanas nessa estagdo. A partir de 2010, areas sem vegetacdo
comecgaram a apresentar temperatura acima de 40 °C, diferente do observado nos anos
anteriores que era proxima de 40 °C (Figura 8). Entre os anos de 2017 e 2019, alguns
locais tiveram incremento no NDVI, passando de 0,70 entre 2000 e¢ 2010 para
aproximadamente 0,85 entre 2017 e 2019. Porém, o aumento nos valores de NDVI ndo
reduziu a temperatura nesses locais, quando comparado aos anos anteriores.

A vegetacdo urbana contribuiu para o resfriamento do ambiente, no entanto, o
padrao de distribuicdo espacial das arvores na paisagem, em relacdo as dareas
impermeaveis, tem forte influéncia sobre a variacao da temperatura (Estoque, Murayama
e Myint, 2017; Zhou, Wang e Cadenasso, 2017). Além do NDVI, outras varidveis como
porcentagem de cobertura de copa de arvore, umidade relativa do ar e velocidade do vento
tém relacdo inversa com a temperatura da superficie e precisam ser consideradas como
responsaveis pelo resfriamento do ambiente (Kong et al., 2014; Wang et al., 2020). A
exemplo disso, as dreas urbanas a nordeste e sudeste de Brasilia que, mesmo apresentando

cobertura vegetal densa nas quadras, como mostrado pelos altos valores de NDVI (Figura
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4), ainda apresentaram temperaturas de superficie superiores as da regido centro-sul
(Figura 7A).

O verdo em Brasilia apresentou valores de TST menores que na primavera, o que
pode estar relacionado com a maior ocorréncia de chuvas que contribuem para reduzir a
temperatura das superficies, além de aumentar a capacidade da vegetagdo em absorver
energia solar durante a fotossintese (Li et al., 2020). Além disso, a eficiéncia de
resfriamento da vegetagdo, medida pela relacdo entre a temperatura da superficie e a
porcentagem de vegetacdo urbana, pode ser maior no verdo, pois a eficiéncia de
resfriamento da vegetacdo urbana ¢ mais sensivel a variacdo da umidade relativa do ar
em biomas mais secos como o Cerrado (Wang et al., 2020). Como no verao os valores de
umidade relativa sdo mais altos em relacao as demais estagdes, isso contribui para que as
arvores controlem o microclima por meio de mecanismos ecofisioldgicos como a abertura
dos estomatos e liberagdo de umidade.

O aumento nos valores de NDVI no verdo nado foi suficiente para amenizar a
temperatura da superficie, que variou de 35 °C em 2000 para 40 °C em 2019, ocasionando
a formagao de ilhas de calor e desconforto térmico para populacao local, implicando no
aumento do desconforto térmico percebido pelos habitantes. Outros fatores podem estar
relacionados com o aumento da temperatura da superficie, como a obstrugdo da passagem
de ar pelos prédios, o que dificulta a troca de calor entre os ambientes.

As mudangas no uso e cobertura do solo das regides vizinhas também contribuem
para o constante aumento da temperatura nos centros urbanos, devido a falta de cobertura
florestal que funciona como condicionante térmico por aumentar a evapotranspiracao e
resfriamento da atmosfera, favorecendo a formag¢ao de microclimas favoraveis ao bem
estar da populagado (Santos, dos ef al., 2017). Hu et al. (2017) destacaram também que, a
partir de determinado grau de expansao das cidades, a proporc¢ao de areas verdes pode ja
ndo ter efeito significativo sobre a redug¢do da TST. Assim, sdo necessarios estudos para
discriminacdo quali-quantitativa da vegetacao urbana e seus efeitos sobre a temperatura
e determinar um ponto de inflexdo no processo de desenvolvimento da cidade onde ¢
possivel reduzir a temperatura do ambiente por meio do manejo de areas verdes.

O outono ¢ o inverno foram a estagdes que apresentaram os menores valores de
TST ao longo da série temporal. O outono e o inverno apresentaram as menores
amplitudes térmicas médias, proximo a 15 °C, enquanto na primavera essa amplitude
chegou a 24 °C. As temperaturas maximas no inverno, observadas em regides com baixa

cobertura vegetal, variaram entre 26,50 °C e 34,50 °C, entre os anos 2000 e 2011,
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passando a variar acima de 35 °C a partir de 2013. O outono também apresentou elevagao
na temperatura dos pixels com menor cobertura vegetal a partir de 2014, assim como os
locais com maior cobertura vegetal apresentaram elevagdo de temperatura entorno de 2
°C a partir de 2009. O inverno ¢ considerado o periodo mais seco do ano, favorecendo a
redu¢do do numero de folhas nas arvores e, consequentemente, diminui¢cdo da atividade
fotossintética, como demonstrado pelos baixos valores de NDVI (Figura 8B). Aliado a
isso, a expansdo da fronteira urbana contribui para reduzir areas agricolas e com
vegetacao nativa, favorecendo a formagdo de ICUS com altas temperaturas, como em

2009 (Figura 8D).

5. Conclusées

A partir da metodologia aplicada, foi possivel identificar forte relacdo entre TST,
NDVI e NDBI. O NDVI e o NDBI apresentaram relacdo inversa e direta com a
temperatura da superficie, respectivamente, nos dominios temporal e espacial.

A temperatura da superficie apresentou tendéncia de aumento nos tltimos 20 anos,
indicando a necessidade de ado¢ao de medidas de planejamento a longo prazo com vistas
a reduzir a formagao de ICUS que interferem diretamente nas atividades cotidianas da
cidade. Por meio do processamento de imagens, foi possivel observar que a reducio do
NDVI contribuiu para formagdo de ICUS, sendo necessaria a aplicagdo de metodologias
que conciliem o desenvolvimento das cidades com o manejo de fragmentos de florestas
nativas e urbanas.

Alguns estudos sugerem que a temperatura de superficie e a vegetagdo urbana
podem apresentar sazonalidade. Nesse estudo, foi observado que a primavera e o verdo
apresentam as maiores temperaturas € o outono € inverno apresentam as menores
temperaturas. As maiores temperaturas de superficie e as maiores formagdes de ICU
foram registradas na primavera, principalmente em areas sem vegetagdo. Além disso, as
variagdes do NDVI entre as estacdes nos ultimos anos demonstraram que os aumentos
nao indicam reducgdo da temperatura, sugerindo que outras variaveis também influenciam
na sua magnitude.

Dessa forma, a identificacao espaco-temporal de ICUs ¢ fundamental para auxiliar
os gestores na ado¢do de estratégias que visem o desenvolvimento sustentavel das

cidades. Dentre essas estratégias, esta o planejamento e manutencdo dos espacos verdes
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urbanos que contribuem para evitar problemas de satde publica que estdo, de alguma

forma, relacionados ao aumento da temperatura da superficie nos centros urbanos.
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CAPITULO II

Métricas da vegetaciio urbana e sua influéncia sobre a formacéo de ilhas de calor

urbano: uma contribuicio para o planejamento urbano

Resumo

A cobertura vegetal contribui para redug¢ao da temperatura da superficie nas cidades, por
meio do sombreamento da superficie e pela evapotranspiracdo da vegetagdo. Esta
contribui¢do pode variar devido a composi¢ao e configuragdo da vegetacao urbana, sendo
importante avaliar a relacao dessas variaveis com a temperatura da superficie terrestre
(TST). O objetivo deste estudo foi avaliar a relacdo e contribui¢do da composicao e
configuracdo da vegetagdo urbana sobre a TST. A vegetacdo foi classificada em rasteira
e arborea por meio de imagens e obtidas as métricas de configuragdo e composigdo. A
TST sazonal foi modelada em fungdo da configuracdo e composicao da vegetacdo em
unidades de analise com tamanhos variando de 120 x 120 m a 960 x 960 m. O percentual
de cobertura de arvore (PCArv) e rasteira (PCRast) apresentou correlagdo inversa (-0,44
a -0,70) e direta (0,09 a 0,49), respectivamente. A densidade de borda (DB), area média
do fragmento (Area) e o indice de maior fragmento (IMF) da vegetagdao arbdrea
apresentou efeito negativo sobre a TST. O IMF da vegetagao rasteira contribuiu para o
aumento da temperatura. A TST no verao e outono apresentou indices de Moran (I) acima
de 0,70. O PArv teve maior contribuicdo no ajuste dos modelos para explicacdo da TST
sazonal, assim como a DB e o IMF. A vegetacao arborea apresentou efeito positivo sobre
o resfriamento do ambiente, enquanto a vegetacao rasteira contribuiu para aumentar a
temperatura. Modelos de regressdo que consideram a correlagdo espacial sdo mais
indicados estimar a temperatura em funcao da PCArv, IMF e DB em unidades de analise

de 120 a 480 m de dimensao.

Palavras-chave: temperatura de superficie terrestre; arvores; gramineas; composi¢ao;

configuracao.
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The influence of urban vegetation metrics in urban heat island: a contribution to

urban planning

Abstract

The vegetation cover contributes to reduce the surface temperature in cities by shading
surface and by evapotranspiration. This contribution may vary according to the
composition and configuration of urban vegetation so that it is important to assess the
relationship between these variables and land surface temperature (LST). The aim of this
study was to assess the relation and contribution of the composition and configuration of
the urban vegetation on LST. The urban vegetation was classified in shrub and trees using
images. The tree and shrub classes were used to generate configuration and composition
metrics. The seasonal LST was modeled in function of composition and configuration of
the vegetation in units of analysis with size from 120 x 120 m to 960 x 960 m. The percent
tree cover (PCArv) and shrub (PCRast) had negative (-0.44 to -0.70) and positive (0.09
to 0.49) correlations, respectively. The edge density (DB), mean patch area (Area) and
largest patch index (IMF) of tree showed negative effects on the LST. The IMF from
shrubs had positive effects on the LST. The LST from summer and autumn had Moran
Index (I) above 0.70. The PCArv had highest contribution in the fit models to explain
seasonal LST, as well as DB and IMF. The tree cover showed positive effects on the
environment cooling, while the scrub contributed to the increase temperature. Regression
models with spatial correlation are more indicated to estimate temperature as a function

of PCArv, IMF and DB in units of analysis of 120 to 480 m.

Keywords: land surface temperature; trees; scrub; composition; configuration.
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1.Introducao

A expansdo de cidades tem aumentado a propor¢do de areas impermeaveis e
reduzido as superficies cobertas por vegetacdo natural. Isso dificulta a infiltragdo de dgua
no solo e altera o balanco de energia, impulsionando aumento na temperatura do ar das
cidades em relagdo as areas com vegetacao nativa e com agricultura (Oke, 1982). Esse
fendomeno ¢ conhecido como ilha de calor urbano (ICU), quando a medigao ¢ realizada
com base na temperatura do ar, e ilha de calor urbano de superficie (ICUS), quando se
considera a temperatura da superficie terrestre (TST). Devido ao baixo niimero de
estacdes de monitoramento de temperatura do ar, dados de sensores termais a bordo de
satélites tém sido utilizados, pois, possibilita observacdes sobre TST em areas urbanas de
forma consistente e com repetitividade ao longo do tempo (Chen, L. et al., 2021; Wu, Li
e Li, 2021).

As ICU impactam negativamente o consumo de agua e energia (Gage e Cooper,
2017%), a ocorréncia de espécies da fauna e flora, o desconforto térmico (Edmondson et
al., 2016; Estoque, Murayama e Myint, 2017; Huang, Zhou e Cadenasso, 2010), além de
aumentar o nimero de enfermidades relacionadas ao fenomeno (Venter, Krog e Barton,
2020).

A expansdo urbana sem o planejamento adequado tem acarretado em conversao
de floresta, agricultura e corpos de agua, em superficies urbanas impermeaveis,
potencializando a formagao de ICUs (Alexander, 2020). Os efeitos das ICUs sdao ainda
mais acentuados em ambientes de clima arido que tém apresentado elevagdo da
temperatura do ar e reducdo da umidade relativa devido as mudangas climaticas
(Maimaitiyiming et al., 2014).

O plantio e o manejo de arvores no espago urbano auxilia na redugdo da
temperatura do ar e da superficie do solo, devido ao aumento na evapotranspiracao e
reducdo da emissividade em relagdo as temperaturas de areas urbanizadas com menor
cobertura vegetal, propiciando o resfriamento do ambiente e melhorando o conforto
térmico (Hu et al., 2017; Hu, Dai e Guldmann, 2021; Nyelele, Kroll ¢ Nowak, 2019;
Wang et al., 2020). A projecao da copa das arvores urbanas promove o sombreamento,
evitando a incidéncia direta de radiacdo solar e consequente aquecimento da superficie
(Zhou, Huang e Cadenasso, 2011).

Cada espago de floresta urbana ¢ importante na prestagdo de servigos

ecossistémicos, principalmente no resfriamento do ambiente. Assim, € necessario
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considerar a composi¢ao e configuracao no planejamento das areas verdes urbanas (Chen
etal.,2014; Du et al., 2016; Li, Zhou e Ouyang, 2013; Maimaitiyiming et al., 2014). Em
geral, muitos estudos consideram os efeitos da quantidade de area verde em relagdo a
TST, e desconsideram a contribui¢do individual do componente arboreo sobre
resfriamento urbano (Athukorala e Murayama, 2021; Estoque, Murayama e Myint, 2017;
Lu et al., 2020; Ranagalage et al., 2020; Srivanit e lamtrakul, 2019). Outros estudos tém
avaliado a relag@o entre areas verdes urbanas e TST no verdo, por ser esse um periodo
com menor cobertura de nuvens e de temperaturas mais altas. Contudo, tais estudos
desconsideram a relagdao sazonal da temperatura em relagdo aos diferentes estratos que
compde a floresta urbana (Chen et al., 2014; Dai, Guldmann e Hu, 2019; Li, Zhou e
Ouyang, 2013; Wu, Li e Li, 2021; Zhou, Wang e Cadenasso, 2017).

Em estudo recente realizado por Hu ef al. (2021) foi observado que pequenos
fragmentos de arvores apresentaram efeitos significativos sobre a TST, ao passo que areas
gramadas tinham que ser maiores e continuas para conseguir aumentar o efeito de
resfriamento. Por outro lado, Du et al. (2016) observaram efeito contrario, ao constatarem
que a vegetagdo de textura fina, composta por gramineas e herbaceas, apresentou forte
efeito de resfriamento quando comparada com a vegetacdo arborea e lenhosa. Para
permitir a comparagdo entre os estudos dessa natureza, deve ser considerado alguns
fatores importantes na coleta dos dados, como, por exemplo, o periodo da coleta dos
dados, a metodologia utilizada para obter a temperatura, além das classes de uso e
cobertura do solo, pois todos esses fatores podem influenciar nas inferéncias sobre a
relacdo da vegetacdo com a TST (Estoque, Murayama e Myint, 2017). Vale destacar ainda
que, para caracterizar a composicdo da vegetagdo urbana ¢ imprescindivel o uso de
imagens de sensoriamento remoto de alta resolugdo espacial e espectral que permitam
mapear a cobertura da copa das arvores urbanas e gramineas e relacionar suas
caracteristicas a producao de servicos ecossistémicos (Du et al., 2016; Elmes et al., 2017,
Guo et al., 2020).

A cidade de Brasilia, local onde a presente pesquisa foi realizada, ¢ reconhecida
por possuir uma das mais belas arboriza¢des urbanas do Brasil. Na regido, a vegetacao
urbana arborea tem sido modificada ao longo dos anos de forma a maximizar os seus
servicos ecossistémicos. O conforto térmico ¢ um dos servigos ecossistémicos oferecidos
pela vegetagdo arborea urbana, porém, deve-se observar que a composi¢ao e configuracao
da vegetacdo influenciam no resfriamento dos ambientes nas regides comerciais €

residenciais de Brasilia. Assim, surgem os seguintes questionamentos: a vegetacao

44



arborea urbana de Brasilia contribui para reduzir a temperatura da superficie? Quais as
caracteristicas da vegetagcdo arbdrea que sdo indicativos de redugdo da temperatura da
superficie terrestre? O padrdo de distribuicdo da vegetacdo arbdrea influencia na
temperatura da superficie sazonalmente? A busca por respostas a estas questdes auxilia
os orgdos responsaveis pela implantacao e gestao dos espagos verdes urbanos, com vistas
a reduzir os impactos do aumento da temperatura nas cidades, decorrentes de atividades

humanas.

2.Material e métodos
2.1 Area de estudo

Esse estudo foi desenvolvido na regido urbana de Brasilia, capital do Brasil,
situada na regido Centro-Oeste do Brasil, no Planalto Central. Desde a construgdo de
Brasilia, que teve inicio na segunda metade da década de 1950, a cidade vem passando
por transformacgdes na sua divisdo politica, de forma a facilitar a gestdo do seu espago por
meio de regides administrativas. Atualmente, a cidade ¢ composta pelas regides
administrativas do Lago Norte, Lago Sul, Varjao, Plano Piloto, Cruzeiro e Sudoeste/
Octogonal, perfazendo uma area igual a, aproximadamente, 600 km? entre as latitudes
15,5780° S e 15,9137° S e entre as longitudes 48,0897° W e 47,7839° W (Figura 1). O
Parque Nacional de Brasilia ndo foi considerado como érea de estudo por ser area de
conservagao com vegetacao nativa, onde ndo ocorreu alteragdo da vegetacao durante o

desenvolvimento da cidade de Brasilia.

2.2 Temperatura da superficie terrestre (TST)

Imagens do satélite Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) e Landsat 8
Thermal Infrared Sensor (TIRS) foram utilizadas para obtengdo da TST. Foram obtidas
quatro imagens na Orbita/ponto 220/71 em 06 de junho de 2017 (outono), 10 de setembro
de 2017 (inverno), 12 de outubro de 2017 (primavera) e 02 de outubro de 2019 (verdo).
O periodo chuvoso na regido inicia-se no verao e termina no inicio do outono, enquanto
o periodo seco predomina entre inverno e primavera. Devido a alta ocorréncia de chuvas
no verao, nao foi possivel obter imagens com baixa cobertura de nuvens em 2017, sendo
utilizada imagem referente ao verdao de 2019. As imagens adquiridas nas demais estagdes

apresentaram coberturas de nuvem abaixo de 0,06%.
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Figura 1. Mapa de localizagao da cidade de Brasilia, Distrito Federal, Brasil.

O sensor TIR disponibiliza imagens nas bandas 10 (10,60-11,19 um) e 11 (11,50-
12,51 pm), com resolugdo espacial original de 100 m e reamostradas para 30 m pelo
United States Geological Survey (USGS). Nesse estudo, foi utilizada a banda 10 para
calcular a TST. Inicialmente, a imagem na faixa do termal ¢ convertida para temperatura
de brilho no sensor, assumindo que a emissividade ¢ uniforme, ou seja, tendo como
referéncia um corpo negro. Como nenhum objeto na natureza tem comportamento
termodindmico similar ao corpo negro, a temperatura de brilho no sensor deve ser
corrigida considerando os parametros de emissividade e de condigdes atmosféricas do
ambiente. Nesse caso, a temperatura de brilho foi corrigida por meio do algoritmo de
janela unica (Qin, Karnieli e Berliner, 2001; Wang et al., 2015).

O algoritmo de janela unica utiliza a emissividade da superficie para corrigir a
temperatura. A emissividade pode ser definida como a diferenca da radiancia
eletromagnética entre um objeto e um corpo negro. Essa varidvel ndo depende apenas da
composi¢ao quimica e fisica do objeto, mas também de sua rugosidade. Nesse estudo,
optou-se por estimar a emissividade a partir de aproximacgdes utilizando o indice de
vegetacao por diferenga normalizada (NDVI) para estimar a fragao de vegetacao (Sobrino
et al., 2008; Sobrino, Jiménez-Munoz e Paolini, 2004). Os efeitos atmosféricos sdo
corrigidos pela estimativa do contetido de vapor de 4dgua e pela temperatura do ar no

momento de passagem do satélite. Esses dados foram obtidos por meio de estacao
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meteorologica automatica do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) situada em
Brasilia (DF). Essas informagdes, junto com a emissividade, permitem corrigir os efeitos
atmosféricos na imagem e obter a temperatura de superficie (Qin, Karnieli e Berliner,

2001; Wang et al., 2015).

2.3 Mapeamento de uso e cobertura do solo

O mapeamento de uso e cobertura do solo foi realizado utilizando imagens
Pleiades do ano 2017. Essas imagens possuem bandas espectrais na faixa do azul (430-
550 pm), verde (500-620 um), vermelho (590-710 pm), infravermelho proximo (740-940
um) e pancromatica (470-830 um). A partir da fusdo das imagens multiespectrais com a
pancromatica, foi produzida imagem multiespectral com resolugdo espacial de 0,50 m e
ortorretificada. A alta resolugdo espacial da imagem permite a discriminacao de pequenas
feicdes que compdem o mosaico urbano (Li, Zhou e Ouyang, 2013).

A imagem multiespectral foi classificada nas classes (1) vegetacdo arbdrea, que
representa fragmentos florestais, parques e a arborizagdo urbana; (2) vegetacao rasteira,
que engloba vegetacao de baixo porte, representada pelas gramineas e pelas plantas
herbéceas e arbustivas de fragmentos florestais, parques e a arborizagao urbana, em locais
publicos e privados; (3) edificacdo, que engloba areas comerciais e residenciais; (4)
estrada, categoria que representa as vias pavimentadas, como rodovias, avenidas e ruas;
e (5) agua, que representa areas alagadas, rios, lagos e lagoas.

A identificacdo das classes foi feita por um algoritmo orientado a objeto que
segmenta a imagem em areas homogéneas. As areas segmentadas foram classificadas
quanto ao uso e cobertura do solo, pelo algoritmo Support Vector Machine (SVM),
treinado a partir de amostras das assinaturas espectrais dos alvos. Na pds-classificacao foi
realizada verificacdo da classificacdo e reclassificagdo de algumas feicdes por
interpretacdo visual da imagem e mapeamento dos alvos, visando melhorar a acuracia da
classificagdo. As edificagdes e estradas foram agrupadas e reclassificadas como superficie
impermeavel. A acurdcia da classificacdo foi avaliada por 255 pontos aleatorios
distribuidos entre as classes de uso e cobertura do solo e interpretados visualmente pela
imagem multiespectral com resolucdo espacial de 0,50 m. A classificagdo apresentou
acuracia global de 0,82. As acuracias de produtor e de usudrio variaram de 0,76 a 0,84 ¢

de 0,68 a 0,95, respectivamente.
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Tabela 1. Matriz de confusao da classificacao da area urbana de Brasilia (DF).

Verdade
Classe Vegetaciio arborea Vegetacio rasteira Impermeivel Agua Acuricia do usudrio
Vegetacdo arborea 82 4 0 0 0,95
Vegetagdo rasteira 22 65 7 1 0,68
Impermeavel 4 7 45 0 0,80
Agua 0 1 1 16 0,89
Acurécia do produtor 0,76 0,84 0,85 0,94

2.4 Unidades de analise

A divisao da area de interesse em quadriculas regulares permite avaliar a relagao
entre a TST e a vegetacdo, seja arborea ou rasteira.

Foram criadas grades regulares proporcionais a resolucdo espacial de 30 metros
da banda termal reamostrada do Landsat 8, correspondendo a janelas de 120 x 120 m, 240
x 240 m, ..., € 960 x 960 m, totalizando oito tamanhos de janelas, denominadas unidades
de analise (Figura 2). Para cada unidade foram calculadas as estatisticas relacionando a
TST e as métricas de composi¢do e configuragcdo da paisagem urbana, que considerou o

tipo de vegetagdo, ou seja, se arbdrea ou rasteira.

120 x 120 metros 240 x 240 metros 360 x 360 metros 960 x 960 metros

Figura 2. Variag¢ao do tamanho das unidades de analise utilizadas para extrair informagoes

sobre a temperatura de superficie terrestre e métricas da vegetacdo arborea urbana.

2.5 Métricas de paisagem da vegetagao arborea e rasteira em area urbana

A analise de métricas de paisagem relacionadas a vegetagdo auxilia na
compreensdo de quais caracteristica da vegetagdo influenciam na TST. As métricas de
paisagem podem ser agrupadas em métricas de composicdo e de configuragdo. A
composi¢ao refere-se a variedade e a abundancia de determinada cobertura na paisagem,
como a proporcao de diferentes tipos de cobertura. A configuragdo ¢ determinada pelas

caracteristicas espaciais, arranjo, posi¢ao ou a complexidade geométrica das feigdes (Du
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et al.,2016; Hu, Dai e Guldmann, 2021). As métricas de paisagem foram produzidas para
as classes de vegetacdo arborea e rasteira.

As métricas para vegetacdo arborea e rasteira foram produzidas no software
Fragstat 4.2, utilizando a técnica de moving window, com regra de oito células vizinhas
(McGarigal, 2015). Como resultados sdo produzidos dados rasters para as métricas
desejadas. Foram selecionadas sete métricas, considerando a importancia tedrica e
pratica, a facilidade de obtencdo e a interpretabilidade e baixa redundancia (Li ef al.,
2012). A métrica de composicao foi a porcentagem de cobertura (PCob) e as métricas de
configuragdo foram densidade de borda (DB), area média do fragmento (Area), indice de
maior fragmento (IMF), indice da forma médio do fragmento (Forma), indice de

densidade de fragmento (DF) e indice de agregacao (IA) (McGarigal, 2015) (Tabela 2).

Tabela 2. Métricas de paisagem utilizadas para caracterizacao da vegetacdo urbana da

cidade de Brasilia, Brasil.

Métrica de paisagem Descricio Férmula Range Citacoes
(Du et al., 2016; Li et
Abundancia
. al.,2012; Li, Zhou e
Porcentagem de cobertura proporcional para cada Y7 @
2217 4100 0% <PCob <100%  Ouyang, 2013; Zhou,
de copa (PCob) tipo de fragmento na A
Wang e Cadenasso,
unidade de analise.
2017)
Perimetro da feigdo da .
(Hu, Dai ¢ Guldmann,
. cobertura de copa por Dy .
Densidade de borda (DB) _ 22170 410000 DB >0 m/ha 2021; Li, Zhou e
hectare na unidade de A
) Ouyang, 2013)
analise.
(Das et al., 2020; Hu,
, Média da area de copas Dai e Guldmann, 2021;
Area média dos fragmentos . Y a;; .
(Area) de arvores por unidade 2=y Area >0 ha Li, Zhou e Ouyang,
rea n
de area 2013; Zhou, Wang e
Cadenasso, 2017)
, Proporgao ocupada
Indice de maior fragmento . max (a;;) (Guo, Wu e Chen,
pelo maior fragmento —— 24100 0% < IMF < 100%
(IMF) 2019)
na unidade de analise.
Relagdo perimetro/area,
corrigido por constante n (Chen, Jin e Du, 2020;
Forma média dos 1 0,25p;;
para padrdo quadrado. — Forma >1 Zhou, Wang e
fragmentos (Forma) . . Mij bl i
Indica a complexidade J Cadenasso, 2017)
da forma.
Proporgao de
Densidade de fragmento n;
fragmentos por hectare 7 10000 * 100 DF>0 (Das et al., 2020)

(DF)

Indice de agregacdo (IA)

a cada 100 ha.
Identifica a frequéncia
de fragmentos

adjacentes na classe

max — g;;

0% < 1A <100%
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a;; = érea da classe i no fragmento j; p;;= perimetro da classe i no fragmento j; A= drea da unidade de andlise; n=

numero de fragmentos na classe i; g; = numero de pixels adjacentes na classe i.

2.6 Correlacdo e autocorrelagdo espacial

A relagdo entre as variaveis TST e as métricas de paisagem foi avaliada usando a
correlacdo de Spearman (p), considerando um nivel de significancia de 5% (p-valor <
0,05) pelo teste t de Student. A correlacao de Spearman (Equacdo 1) é uma estatistica ndo
paramétrica ¢ mede a relagdo entre os dados de duas varidveis numéricas de interesse
(Berger et al., 2017), podendo variar de -1 a 1, indicando forte correlacdo negativa ou
positiva préximo aos extremos, respectivamente. Se p € 0 (zero) indica que ndo ha

dependéncia estatistica.

— Lima (=) (vi—y) _ cov(xy) 0

/Z’i”;l(xi—f)z XL (i-9)? SxSy

em que p ¢ a correlacdo de Spearman; x; e y; sdo as posi¢des das variaveis x; € y;; X € ¥
sdo as médias das posigdes de x e y; cov(X, y) € a covariancia de X € y; S,S,, € 0 produto

do desvio padrao das variaveis x e y.

A autocorrelagio espacial entre as variaveis foi avaliada pelo Indice Global de
Moran (I), que tem como hipdtese nula (Ho), a ocorréncia aleatéria das variaveis no
espaco, sendo obtido pela Equacdo 2 (Anselin, 1995; Camara et al., 2004). Este indice
indica o grau de dependéncia espacial do valor de uma variavel em relacdo a seus valores
vizinhos, em uma regido. Os valores de I podem ser positivos, variando de 0 a 1, o que
indica correlacdo direta, ou negativos, variando de 0 a -1, o que indica correlagdo inversa.
A significancia do indice foi avaliada pelo teste de pseudo-significancia, com a realizagao
de 999 permutacdes dos valores em diferentes arranjos espaciais e produzindo uma
frequéncia de distribui¢ao dos indices pelo valor de Z (Anselin, 2003; Anselin, Syabri e
Kho, 2006). O valor do indice ¢ significativo, quando o valor do arranjo original se

distancia do valor central da frequéncia simulada (p-valor < 0,05).

X X Wij (X = %) (xj—X)

nyn n -
i=12j¢iwij Zi=1(xi_x)2

Indice Global de Moran =

2)
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em que X € a média dos n valores observados; w;; € a matriz de proximidade espacial para
um conjunto de n dreas; x; € x; sdo os valores observados nas posigdes i € j,

respectivamente.

E importante esclarecer que o Indice Global de Moran nio indica o padrao espacial
de agrupamento das variaveis, e, portanto, € necessario aplicar o conceito da associagao
espacial do Indice Local (Local Indicator of Spacial Association — LISA), determinado a
partir dos valores das observagdes locais padronizados em relagdo a média e ao desvio
padrdo da amostra (Anselin, 1995, 2003). O LISA (I;) fornece uma estatistica para cada
local com nivel de significancia, além de estabelecer uma relacao proporcional entre a
soma das estatisticas locais e o Indice Global de Moran (I) (Anselin, 2003). O LISA tem
valores variando entre -1 a 1, onde valores abaixo de 0 indicam correlagdo negativa e
valores acima de 0 indicam correlagdo positiva. O peso das observacdes na matriz de
proximidade espacial ¢ padronizado em relagdo a linha da matriz (Anselin, 1995)

(Equagao 3).

n(x;=%) Xj=q wij(xj—%)

Z?:l(xi_f)z

Indice Local de Moran =

3)

em que X € amédia dos n valores observados; w;; € a matriz de proximidade espacial para
um conjunto de n dreas; x; € X; sdo os valores observados nas posi¢oes i € j,

respectivamente.

A dependéncia espacial dos locais pode ser representada graficamente ou usando
a denominagdo das classes, isto ¢: a) Alto-Alto, que corresponde ao quadrante onde as
observacdes e a média dos vizinhos contiguos de uma determinada area apresentam
valores positivos; b) Baixo-Baixo, que correspondente ao quadrante onde as observagdes
e a média dos vizinhos contiguos apresentam valores negativos; ¢) Baixo-Alto, que
corresponde ao quadrante onde as observacdes sdo negativas ¢ a média dos vizinhos
contiguos ¢ positiva e d) Alto-Baixo, que corresponde ao quadrante onde os valores sdo
positivos e a média dos vizinhos contiguos para a regido ¢ negativa (Anselin, 1995, 2003).

A significancia do valor de LISA foi determinada a partir de 999 permutagdes
sucessivas dos indices, produzindo uma distribui¢ao normal para cada local pelo valor-Z

com n-1 observagdes, resultando em pseudo p-valor para cada local. Os pseudo valores
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de p foram utilizados para avaliar a significancia dos indices a 5% (Anselin, 1995). Essa
estatistica foi processada no programa R versao 4.1.0 (Team, 2020), utilizando os pacotes
rgdal (Bivand, Keitt e Rowlingson, 2021), raster (Hijmans, 2021), exactextractr (Baston,
2021), dplyr (Wickham et al., 2021), tmap (Tennekes, 2018), tigris (Walker, 2021) e
spdep (Anselin, 2005a; Bivand e Wong, 2018).

2.7 Modelagem da temperatura da superficie

Para modelar a temperatura da superficie terrestre (TST) foi ajustado o modelo de
regressao linear (MRL), conforme Equacgdo 4, que assume que as observagdes nao sao
correlacionadas, e, portanto, os residuos sdo independentes e ndo-correlacionados com a
variavel dependente, com variancia constante e distribui¢do normal com média zero

(Camara et al., 2004).

y=XB+e 4

em que y € o vetor coluna da varidvel dependente; X ¢ a matriz a matriz de dados para o
conjunto de varidveis independentes ou exploratorias, nesse caso sdo as sete métricas de
paisagem; 8 ¢ o vetor coluna dos coeficientes da regressdao e € ¢ um vetor de erros

aleatdrios independentes e normais.

A dependéncia espacial dos erros provenientes da regressao linear foi avaliada
pelo indice de Moran 1. Caso o valor do indice seja significativo, os modelos de regressao
espacial sdo mais apropriados para modelagem da varidvel dependente em relacdo a
variavel independente (Camara et al., 2004; Dai, Guldmann e Hu, 2018; Hu, Dai e
Guldmann, 2021). Nesse caso, foram aplicados o modelo de autocorrelagao espacial
(MAE) ou modelo espacial autorregressivo misto (Spatial AutoRegressive ou Spatial Lag
Model ) e o modelo de erro espacial (MEE - Spatial Error Model) (Anselin, 2005a). O
MAE ¢ aplicado para predizer a TST por meio de variaveis preditoras, considerando a

autocorrelacdo espacial das variaveis preditoras (Equacao 5).

y= pWTST + X[ + ¢ (5)
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em que y ¢ o vetor coluna da variavel dependente; ' ¢ a matriz de vizinhanca ou matriz
de proximidade espacial padronizada em rela¢do a soma por linha, entdo W7ST € o vetor
das variaveis independentes penalizadas pela dependéncia espacial; p ¢ o fator de
distancia espacial que mensura a autocorrelacdo espacial; X ¢ a matriz a matriz de dados
para o conjunto de varidveis independentes ou exploratorias; f € o vetor coluna dos

coeficientes da regressao e € ¢ um vetor de erros aleatorios independentes e normais.

Nesse estudo, a matriz de proximidade (W) foi de primeira ordem pelo método de
contiguidade espacial, ou seja, apenas as unidades de andlise adjacentes foram
consideradas como vizinhas (Anselin, 2005a).

O MEE parte do pressuposto que os efeitos espaciais nao explicados pelas
variaveis exploratorias estdo associadas ao erro do modelo (¢€) de regressao linear (RL).
Assim a estimativa da relacao entre a TST e as métricas de paisagem pelo MEE, pode ser

obtido pela Equacao 6.

y=Xp+yWe+6 (6)

em que y € o vetor coluna da variavel dependente; X ¢ a matriz a matriz de dados para o
conjunto de varidveis independentes ou exploratorias; § € o vetor coluna dos coeficientes
da regressdo; We ¢ a matriz de erro com efeitos espaciais; ¥y € o coeficiente de
autocorrelacao; 6 ¢ a componente do erro com variancia constante e ndo correlacionada.

A aplicagdo do MAE ou MEE ¢ baseada no critério da significancia do p-valor (p-
valor < 0,05) pelo teste do qui-quadrado (y?), associado ao Multiplicador de Lagrange de
autocorrelacdo (MLIlag) e Multiplicador de Lagrange de erro (MLerro). Caso ambos
sejam significativos, o critério de selegao ¢ feito a partir da significancia estatistica e do
maior valor do Multiplicador de Lagrange Robusto (MLRobusto), relativo a autorrelagdo
(MLRIag) e ao erro (MLRerro) (Anselin, 2005b).

Os ajustes dos modelos MRL, MAE e MEE foram avaliados pelo coeficiente de
determinagdo (R?) e por meio do Critério de Informacao de Akaike (Akaike Information
Criterion - CIA). Os modelos foram ajustados no programa R versdo 4.1.0 (Team, 2020),
utilizando os pacotes rgdal (Bivand, Keitt e Rowlingson, 2021), raster (Hijmans, 2021),
exactextractr (Baston, 2021) e spdep (Anselin, 2005a; Bivand e Wong, 2018).
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3 .Resultados

3.1 Temperatura de superficie em area de vegetacdo urbana

A vegetacdo presente na area urbana de Brasilia corresponde a 64,11% (19.215
ha) da area urbana total (29.970 ha), e deste montante, 27,64% (8.285 ha) corresponde a
vegetacdo de porte arboreo e 36,47% (10.930 ha) ao estrato rasteiro, com predominancia
de gramineas. O estrato arboreo ¢ representado por fragmentos com area média de 0,14
ha, porém, a variabilidade dos tamanhos ¢ muito alta, com desvio padrdo de 6,99 ha. O
estrato rasteiro ¢ composto por fragmentos que medem, em média, 0,40 ha, e o desvio
padrao ¢ também elevado (12,80 ha).

Ao longo das estagdes do ano, a vegetacdo urbana apresentou temperaturas
variadas (Tabela 3). No outono, as areas cobertas por vegetagao arbdrea e por vegetagao
rasteira apresentaram temperaturas de superficie mais baixas, com médias em torno de
27,19 °C e 28,97 °C, respectivamente. Por outro lado, na primavera as temperaturas
médias foram mais elevadas para vegetagdo arbdrea e rasteira, proximo a 42,80 °C e 45,61
°C, respetivamente. Em geral, em todas as estacdes do ano, a temperatura média da

cobertura arborea foi inferior as registradas em areas com vegetagao rasteira.

Tabela 3. Variagdo sazonal da temperatura da superficie terrestre (TST) na area urbana

de Brasilia, considerando areas cobertas com vegetacao arborea e vegetacao rasteira.

Temperatura da Superficie Terrestre - TST (°C)
Estacdo do Ano  Cobertura

Minima Maixima Média Desvio padrio
Arborea 27,34 62,72 42,80 3,73
Primavera

Rasteira 28,61 57,79 45,61 3,62

Arborea 22,24 45,57 32,16 1,70
Verao

Rasteira 22,24 47,32 34,24 2,20

Arborea 20,63 35,46 27,19 1,33
Outono

Rasteira 23,28 38,32 28,97 1,72

Arborea 24,77 52,91 36,63 3,21
Inverno

Rasteira 25,28 49,51 38,11 2,90

A vegetagao urbana teve maior variagao de temperatura na primavera, com desvio
padrao acima de 3 °C tanto para vegetacdo arborea quanto para vegetacdo rasteira. As
menores variagdes de temperatura ocorreram no outono, onde a vegetagdo urbana arbdrea

e rasteira apresentaram desvio padrao de 1,33 e 1,72 °C, respectivamente.
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3.2 Relagdo entre a composicdo das areas verdes urbanas e a temperatura da superficie

terrestre (TST)

A composi¢ao da vegetacao foi representada pelo percentual de cobertura (PCob)
para cada classe de vegetacao urbana, considerando que os espacos verdes urbanos foram
subdivididos em duas classes de vegetagdo, isto ¢, arbérea, composta por arvores, €
rasteira, composta por gramineas, plantas herbaceas e arbustivas.

O percentual de cobertura de arvores (PCArv) apresentou correlagdo inversa com
a temperatura de superficie terrestre, variando de -0,44 a -0,70. Este resultado demonstra
que o aumento na cobertura de arvores auxilia no resfriamento do ambiente urbano. Por
outro lado, entre as estagdes do ano, as correlagdes variaram pouco, sendo ligeiramente
mais forte no outono. Por outro lado, as correlagdes foram mais fortes com o aumento do
tamanho da area de analise. Entre unidades de 120 m e 480 m, o incremento foi de 360
m, implicando no aumento da correlacdo inversa de aproximadamente -0,10, em todos
em todas as estacdes climaticas. Entre as unidades de andalise 480 m e 840 m, houve
acréscimo na correlacao proximo a -0,05, demonstrando estabilizagao na correlagdo entre
PCArv e TST a partir da unidade de analise de 480 (Figura 3).

O percentual de cobertura de vegetacdo rasteira (PCRast) teve comportamento
diferente ao observado para o percentual de cobertura de arvores (Figura 3). A correlagdo
entre a PCRast e TST apresentou correlagdo direta, ou seja, a medida que aumenta PCRast
por unidade de area, a TST tende a aumentar. As maiores correlagdes foram observadas
na primavera € no inverno, com variacdes de 0,42 a 048, ¢ de 0,36 a 0,38,
respectivamente. Tanto no verdo quanto no inverno, a correlagdo aumentou
progressivamente com o aumento da unidade de analise no intervalo de 120 m a 600 m e
apresentando estabilidade ou reducao correlagdao acima desse intervalo.

No verdo e outono, a correlacdo para PCRast apresentou variacdo ao longo do
gradiente das unidades de analise e comportamento diferente ao observado para as demais
estacdes. No verdo, o aumento da unidade de analise ¢ inversamente proporcional a
correlagdo do PCRast com a TST, reduzindo a correlagao de 0,14 para 0,09. Nessa
estacdo, as correlacdes para as unidades de andlise acima de 600 m, ndo foram
significativas ao nivel de significancia de 5%. No outono a correlagcdo diminuiu de 0,30

para 0,23 entre as unidades de analise de 120 m e 960 m.
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Figura 3. Correlacdo de Sperman entre a temperatura de superficie terrestre (TST) e
métricas de paisagem da vegetacdo arborea (a) e da vegetacdo rasteira (b), considerando
variacoes de escalas para area urbana de Brasilia (DF). Valores destacados em vermelho
nao foram significativos (p-valor < 0,05). PCob: Percentual de cobertura; DF: Densidade
de fragmento; IMF: Indice de Maior Fragmento; DB: Densidade de Borda; Area: Area do

fragmento; Forma: Forma do fragmento; IA: Indice de agregacio.

3.3 Influéncia da configura¢do da vegetacao urbana sobre a temperatura da superficie

terrestre (TST)

As métricas de configuragdo da vegetacao arbdrea, ou seja, densidade de borda
(DB), area média do fragmento (Area), indice de maior fragmento (IMF), indice da forma
média do fragmento (Forma), indice de densidade de fragmento (DF) e indice de
agregacao (IA), apresentaram, em sua maioria, correlagdo negativa com a TST (Figura

3). O IMF, que representa a ocupacgdo do fragmento de maior tamanho na unidade de
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analise, apresentou correlacao negativa com a TST, indicando que os maiores fragmentos
florestais reduzem o aquecimento do ambiente. O valor desse indice foi proporcional ao
tamanho da unidade de andlise e apresentou correlacdo pouco variavel nos diferentes
periodos do ano. Primavera e verdao foram as estagdes em que o IMF apresentou maiores
correlagdes, que variaram de -0,48 a -0,54 e de -0,46 a -0,47, respectivamente.

Para vegetacdo rasteira, o IMF apresentou correlagdo positiva com a TST,
indicando que os maiores fragmentos de vegetacdo rasteira por unidade de andlise
contribuem para aumentar a temperatura local (Figura 3).

A partir da DB ¢ possivel avaliar a fragmentacao da vegetacao no ambiente, pois
quanto maior a propor¢do de borda (m) dos fragmentos por unidade de area, maior ¢ a
fragmentacdo da vegetacdo no espago. A DB teve correlacdo negativa para vegetacdo
arborea na primavera, outono € inverno, € positiva no verao. Para a vegetagao rasteira, a
correlagdo foi positiva em todas as estagdes climdticas, com valor proporcional ao
aumento da unidade de andlise (Figura 3).

Os indices Area e Forma da vegetagio arborea foram inversamente
correlacionados com a temperatura em todas as estagdes. A area dos fragmentos de
vegetacao arborea apresentou forte correlacdo negativa significativa com a temperatura,
variando entre -0,49 e -0,67 no verdo e de -0,54 a -0,63 no outono. A forma dos
fragmentos apresentou maior correlagdo na primavera e no inverno, variando de -0,30 a -
0,49 e -0,25 a -0,38, respectivamente. Em relagdo a vegetagao rasteira, os indices Area e
Forma apresentaram correlacdes positivas com a TST, indicando que o aumento de areas
gramadas e a presenga de fragmentos com formatos complexos tendem a aumentar o
calor, principalmente na primavera e no inverno. Nas demais estagdes, a correlagdo tende
areduzir com o aumento da area das unidades de analise, mas no verao a correlagao passa
de positiva para negativa nas unidades de analise superiores a 720 m.

Quanto a métrica IA para a vegetacdo arborea, a correlagdo com a TST foi
negativa em todas as estagdes € o aumento dessa correlacdo também indica reducao de
ilhas de calor em todas as estagdes do ano, principalmente no verdo e no outono. Areas
com vegetacdo rasteira apresentaram comportamento inverso, ou seja, a proximidade de
areas com vegetacao rasteira tende a aumentar a temperatura na primavera € no outono.
No verdo, os espacos gramados apresentaram correlagdo negativa e significativa em

unidades de analise acima de 360 m.
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3.4 Autocorrelacao da temperatura de superficie terrestre (TST)

O verao e o outono foram as estagcdes do ano com os maiores valores para o Indice
Global de Moran (I), ou seja, acima de 0,70. Quanto ao inverno e a primavera, os valores

desse indice foram similares e proximos a 0,60 (Tabela 4).

Tabela 4. Valores dos indices de autocorrelagdo global (indice Global de Moran) e de
associacdo espacial local (LISA) para a Temperatura da Superficie Terrestre (TST) nas

areas urbanas de Brasilia, Brasil.

co. LISA
Estacao do ano Indlclf/IGlobal de Alto-Alto Baixo-Baixo
oran %) %)
Outono 0,73* 20,92 16,65
Inverno 0,65* 21,70 10,88
Primavera 0,64* 20,22 9,93
Verao 0,72* 22,29 16,40

* p-valor < 0,05.

O Indice LISA permite inferir sobre o padrio espacial do agrupamento das
variaveis (Figura 4). A partir do LISA ¢ possivel identificar as regides com agrupamentos
ou clusters de areas quentes e frias, ou de altos valores e baixos valores de indice em
relacdo a média. Os clusters quentes ocorreram em maior quantidade na regido central de
Brasilia, onde esta localizado o Plano Piloto, sendo também identificado clusters na
regido sul do Lago Sul, onde esta localizado o Aeroporto Internacional de Brasilia (Figura
4). A quantidade de clusters quentes foi pouco varidvel ao longo do ano, sendo
ligeiramente superior no verdo com 22,29% e menor na primavera, com cobertura de
20,22%. Valores de agrupamento classificados como Alto-baixo e Baixo-Alto ndo foram
significativos a 5%.

Os agrupamentos de areas frias apresentaram variacao de 9,93 a 16,65% ao longo
do ano. A menor propor¢ao de areas frias foi observada no inverno e na primavera,
principalmente nas areas do entorno do Lago do Paranoa e em locais dispersos da regido
do Lago Norte (Figuras 4D e 4F). O outono e o verdo foram as estagdes com maior
propor¢ao de clusters frios, localizados nas regides nordeste, leste e sudeste de Brasilia

(Figuras 4B e 4H).
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Figura 4. Temperatura da superficie terrestre (TST) na area urbana de Brasilia, Brasil, e
correlacdo espaical da TST pelo Indicador Local de Autocorrelagcdo Espacial (Local
Indicator of Spatial Association — LISA) para as estacdes e anos do outono de 2017,

inverno de 2017, inverno de 2017, primavera de 2017 e verao de 2019 (p-valor < 0,05).
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Da area total avaliada, 16,40% sao classificadas como areas frias no verdo ¢
16,65% como frias no outono (Tabela 3). E importante destacar que o verdo foi a estagio
que apresentou elevacao tanto no percentual de areas quentes quanto no de areas frias.

Além disso, poucos valores de outliers foram observados.

3.5 Autocorrelagdo da configuragdo e composicdo da vegetacao arborea urbana

Os fragmentos de vegetacdo arborea situados no entorno de Brasilia foram
agrupados como areas frias, em relagao as métricas de densidade de fragmento (DF) e
densidade de borda (DB), e como areas quentes, em relagdo as métricas de percentual de
cobertura de arvore (PCArv), indice de maior fragmento (IMF), area média (Area) e
indice de agregacdo (IA). Os agrupamentos identificados como Alto-Alto para PCArv
sd0, em sua maioria, fragmentos de vegetacao nativa situados ao sul de Brasilia, proximos
ao aeroporto, € na regido centro-leste, principalmente em parques ecologicos (Figura 5).

Os fragmentos de vegetacdo arbdrea presentes no entorno de construgdes
residenciais e comerciais na regido central de Brasilia foram classificados como Alto-
Alto para as métricas DF e DB ao nivel de significancia de 5%. A vegetagdo arborea na
regido Sul da cidade foi considerada como tendo agrupamento significativo para a

variavel Forma (Figura 5).
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Figura 5. Indicador Local de Autocorrelacdo Espacial (Local Indicator of Spatial
Association — LISA) das métricas de composi¢ao e configuracdo da vegetacdo arbdrea

em unidades de analise de 240 m para area urbana de Brasilia, Brasil (p-valor < 0,05).

3.6 Modelagem da temperatura da superficie em fun¢ao de métricas da vegetagdo arborea

urbana

O modelo de regressao linear (MRL) apresentou bons ajustes para estimativa da
TST em fun¢do da composi¢ao e configuracdo da vegetacdo arbdorea em Brasilia. O
aumento da unidade de andlise propiciou maior explicacdo da variagdo da varidvel
dependente temperatura em funcdo das métricas da vegetacdo urbana. Os melhores
ajustes foram obtidos com o aumento da unidade de andlise, chegando aos maiores
valores de R? nas unidades de analise de 840 m, considerando os ajustes de um modelo

por estacdo climatica (Tabela 5).
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Tabela 5. Coeficientes do ajuste do modelo de regressao linear multiplo (MRL) para
temperatura da superficie terrestre (TST) em fun¢do da composi¢do e configuragcdo da

vegetacdo urbana de Brasilia, Brasil.

UA Estagio N PCArv DF IMF DB Area  Forma IA R? MoIran

120 Inverno -4,95¢-02*  1,04e-03*  4,05e-04* -3,92e-03  1,18e+00* 3,51e-02* 3,88¢-03 0,23 0,30*
-5,83e-01 9,53e-02 4,90e-03  -2,98e-01 2,04e-01 5,35e-03 3,84e-02

120  Outono -3,81e-02*  2,22e-04*  -4,08e-03* -1,39¢-03 9,49¢-01*  -4,92e-02* 1,05¢-03 0,37 0,79*
) 17150 -7,31e-01 3,31e-02  -8,01e-02  -1,72e-01 2,66e-01 -1,22¢-02 1,69¢-02

120 Primavera -7,88e-02*  4,54e-04*  9,40e-03* -3,74e-03  1,76e+00*  -6,07e-01*  4,21e-03* 0,29 0,78*
-7,43e-01 3,33e-02 9,09¢-02  -2,28e-01 2,43e-01 -7,40e-02 3,34e-02

120 Verdo -5,31e-02*  2,16e-04*  -1,79e-02*  5,82e-04*  2,02¢+00*  -2,21e-01*  7,09¢-03* 0,32 0,30*
-7,07e-01 2,23e-02  -2,45e-01 5,00e-02 3,93e-01 -3,80e-02 7,93e-02

240 Inverno -3,35e-02*  3,71e-03*  -8,44e-03* -6,83¢-03 2,27e-01*  -2,64e-01* 7,55e-03 0,29 0,71*
-3,82¢-01 2,63e-01 -1,01e-01 -4,71e-01 1,44e-01 -3,10e-02 5,53e-02

240 Outono -2,86e-02*  1,43e-03*  -9,32¢-03* -2,74¢-03 2,30e-01*  -1,51e-01* -4,59¢-03 0,43 0,70*
) 4049 -5,26¢-01 1,64e-01 -1,79¢-01 -3,05¢-01 2,35¢-01 -2,86e-02  -5,42¢-02

240 Primavera -5,69¢-02*  2,86e-03*  -3,12e-03* -7,51e-03 3,17e-01*  -8,18e-01*  2,88¢-03* 0,36 0,66*
-5,22¢-01 1,63e-01 -3,00e-02  -4,17¢-01 1,62¢-01 -7,71e-02 1,69¢-02

240 Verdo -4,37¢-02*  1,35¢-03*  -2,09¢-02*  6,06e-05* 5,47¢e-01  -4,09¢-01*  -4,89¢-03* 0,38 0,70*
-5,53¢-01 1,06e-01 -2,76e-01 4,64e-03 3,85¢-01 -5,32¢-02  -3,97¢-02

360 Inverno -1,88e-02* 5,29¢-03  -2,46e-02*  -8,46¢-03* 1,45¢-01*  -6,49¢-01*  1,40e-02* 0,32 0,67*
-2,12¢-01 3,49¢-01 -2,94e-01 -5,64¢-01 1,92e-01 -6,30e-02 8,55¢-02

360 Outono -1,91e-02*  2,19¢-03*  -1,85¢-02*  -3,83e-03* 1,21e-01*  -2,10e-01* -6,16e-03 0,46 0,66*
) 1701 -3,43e-01 2,30e-01 -3,52e-01 -4,07e-01 2,56e-01 -3,25¢-02  -5,99¢-02

360 Primavera -3,85¢-02*  4,49¢-03*  -2,22e-02* -1,01e-02 1,61e-01*  -1,19¢+00*  8,54¢-03* 0,41 0,59*
-3,50e-01 2,39¢-01 -2,14e-01 -5,42¢-01 1,72e-01 -9,29¢-02 4,20e-02

360 Verdo -3,60e-02*  2,04e-03*  -2,50e-02*  -7,53e-04* 2,61e-01  -4,05e-01* -1,33e-02 0,42 0,63*
-4,41e-01 1,46e-01 -3,25¢-01 -5,46e-02 3,77e-01 -4,28¢-02  -8,83e-02

480 Inverno 5,08e-02*  6,89e-03*  -8,36e-02*  -1,22e-02* 4,08e-02* -1,64e-01 5,13e-03 0,34 0,62*
5,72e-01 4,43e-01  -1,00e+00  -8,21e-01 8,85¢-02 -1,31e-02 2,90e-02

480 Outono -7,71e-03* 2,86e-03  -2,50e-02*  -4,93e-03* 5,68¢-02* 1,73e-01* -1,31e-02 0,47 0,66*
) 904 -1,36e-01 2,88e-01 -4,68¢-01 -5,18¢-01 1,93e-01 2,16e-02  -1,16e-01

480 Primavera 4,00e-02*  5,88e-03*  -9,12e-02*  -1,43e-02* 6,04e-02*%  -6,15e-01* -6,48¢-03 0,45 0,52*
3,64e-01 3,06e-01 -8,84¢-01 -7,78e-01 1,06e-01 -3,95¢-02  -2,96e-02

480 Verdo -1,99e-02* 3,12¢-03  -3,22¢-02*  -2,61e-03* 1,35e-01* 8,56e-01*  -3,18e-02* 0,44 0,62*
-2,37e-01 2,12e-01 -4,08¢-01 -1,86e-01 3,10e-01 7,20e-02  -1,90e-01

600 Inverno 3,85e-02*%  8,68e-03*  -7,09¢-02*  -1,31e-02* 3,66e-02*%  -2,54e-01* 8,94e-03 0,36 0,61*
4,15¢-01 5,35e-01 -8,12¢-01 -8,42e-01 1,14e-01 -1,54¢-02 3,91e-02

600 Outono -1,29¢-02* 3,77¢-03  -2,30e-02*  -5,66e-03* 4,42¢-02* 4,96e-01* -6,94¢-03 0,49 0,65*
) 539 -2,22¢-01 3,69¢-01 -4,19¢-01 -5,79¢-01 2,19¢-01 4,76e-02  -4,83e-02

600 Primavera 2,92¢-02* 7,78e-03  -7,69¢-02*  -1,59¢-02* 3,27e-02* -1,05¢+00 -2,48¢-03 0,46 0,51*
2,55¢-01 3,89¢-01 -7,14e-01 -8,31e-01 8,27e-02 -5,13e-02  -8,81e-03

600 Verdo -2,72e-02* 3,72e-03  -2,63e-02* -3,15¢-03 8,88e-02* 1,21e+00*  -3,38¢-02* 0,47 0,61*
-3,14e-01 2,46e-01 -3,22¢-01 -2,17e-01 2,97e-01 7,81e-02  -1,59e-01

720 Inverno 7,55e-02*  8,67¢-03*  -1,10e-01*  -1,43e-02* 3,86e-02*  -8,04e-01* -7,60e-04 0,40 0,57*
8,15¢-01 5,32e-01  -1,28¢+00  -9,32e-01 1,87e-01 -5,44e-02  -3,13e-03

720 Outono -8,07¢-03* 3,35¢-03  -2,53e-02*  -5,79¢-03* 3,12¢-02* 2,98e-01* -2,54e-02 0,51 0,63*
) 360 -1,38¢-01 3,25¢-01 -4,64e-01 -5,97e-01 2,39¢-01 3,19¢-02  -1,65¢-01

720 Primavera 6,33e-02*  8,07¢-03*  -1,17e-01*  -1,74e-02* 4,23e-02*  -1,34e+00* -9,49¢-03 0,51 0,46*
5,58¢-01 4,05e-01  -1,11e+00  -9,26e-01 1,67e-01 -7,38¢-02  -3,19¢-02

720 Verdo -2,50e-02* 2,22¢-03 -2,68¢-02 -2,80e-03 6,35e-02* 5,02¢-01* -6,15¢-02 0,48 0,56*
-2,85¢-01 1,43e-01 -3,28¢-01 -1,92¢-01 3,24e-01 3,58¢-02  -2,67e-01

840 Inverno 8,77e-02*  9,85e¢-03*  -1,1le-01*  -1,65e-02*  -1,11e-02* 1,02e+00 -1,54e-02 0,48 0,52*
9,50e-01 6,18¢-01  -1,28¢+00  -1,10e+00 -6,60e-02 5,96e-02  -6,56e-02

840 Outono -4,16e-03* 3,97¢-03  -2,70e-02*  -6,57¢-03* 1,81e-02* 8,30e-01* -2,42¢-02 0,50 0,61*
) 240 -6,79¢-02 3,75e-01 -4,66¢-01 -6,64e-01 1,62e-01 7,29¢-02  -1,55e-01

840 Primavera 7,51e-02* 7,43¢-03*  -1,14e-01*  -1,94e-02*  -1,42e-02* 1,53e-01 -5,38e-02 0,59 0,35*
6,51e-01 3,74e-01  -1,04e+00  -1,04e+00 -6,73e-02 7,16e-03  -1,83e-01

840 Verdo -1,84e-02* 3,61e-03  -2,95¢-02* -4,10e-03 4,29¢-02* 1,46e+00* -6,08¢-02 0,48 0,53*
-2,01e-01 2,28e-01 -3,41e-01 -2,77e-01 2,56e-01 8,56e-02  -2,60e-01

960 Inverno 6,42¢-02*  1,11e-02*  -8,31e-02*  -1,69e-02*  -1,00e-02* 1,31e+00 -2,53e-02 0,41 0,48*
6,83e-01 6,73e-01 -9,52e-01  -1,09¢+00 -7,72e-02 8,19¢-02  -1,02e-01

960 Outono -1,04e-02* 4,70e-03  -2,13e-02* -6,81¢-03 1,31e-02* 8,57e-01 -1,91e-02 0,49 0,62*
180 -1,72e-01 4,44e-01 -3,81e-01 -6,81e-01 1,57e-01 8,38¢-02  -1,21e-01

960 Primavera 4,09¢-02* 9,03¢-03  -7,28e-02*  -1,99¢-02*  -1,45¢-02* 6,66¢-01 -6,10e-02 0,53 0,36*
3,59¢-01 4,52¢-01 -6,87¢-01  -1,05¢+00 -9,25¢-02 3,45¢-02  -2,03e-01

960 Verdo -2,68¢-02* 3,82¢-03 -2,25¢-02 -4,17¢-03 3,02¢-02* 1,62e+00* -5,90e-02 0,49 0,51*

-2,96e-01 2,41e-01 -2,68¢-01 -2,78e-01 2,42e-01 1,05¢-01 -2,48e-01
* p-valor < 0,05; UA: Unidade de andlise; N: Nuimero de observagdes.
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A maior unidade de analise, 960 m, apresentou R? abaixo do observado para
unidades de 840 m. O CIA teve relacdo inversa em relacdo a unidade de andlise, indicando
que as melhores estimativas ocorrem nas unidades de analise de maior area.

Os betas coeficientes ou coeficientes padronizados indicam a contribuicao de cada
métrica da vegetacao arborea urbana na explicacdo da variacdo da TST. Foi observado
que o percentual de cobertura de arvore (PArv) teve o maior efeito de resfriamento
quando comparado com as demais variaveis. Esse efeito ¢ crescente com o aumento da
unidade de analise, tendo os maiores efeitos na unidade de 840 m. A DF foi a variavel
com segundo maior efeito sobre a temperatura, chegando a maiores efeitos na unidade de
960 m. As variaveis IMF, DB, Area e IA apresentaram efeito inverso em relacdo as
unidades de analise, demonstrando que apresentam maiores efeitos sobre a temperatura
nas unidades de menor area.

Os indices de Moran foram significativos em todas as unidades de analise e nas
quatro estacdes climaticas, indicando significante autocorrelacdo espacial do termo erro
da regressao linear. Nesse caso, modelos baseados na dependéncia espacial das variaveis
sdao mais indicados, como o MAE e o MEE. Os valores do Multiplicador de Lagrange
(ML) foram significativos pelo teste do qui-quadrado (p < 0,05), tanto para Multiplicador
de Lagrange de Autocorrelagdo (MLlag) quanto para Multiplicador de Lagrange de Erro
(MLerro), refor¢ando a dependéncia espacial das variaveis. Nesse caso, a escolha do
modelo se faz pelo maior valor significativo do Multiplicador de Lagrange Robusto
(MLrobusto) (Tabela 6). A Tabela 6 indica que o modelo de erro espacial (MEE) ¢ mais
indicado, contudo o modelo de autorregressao espacial (MAE) teve melhor ajuste para as
estacdes primavera e verdo em unidades de analise acima de 720 m.

O modelo de autorregressao espacial (MAE) e o modelo de erro espacial (MEE)
apresentaram bons ajustes para estimativa da temperatura de superficie em fungao das
métricas da vegetacdo arborea. Isso pode ser constatado pelos valores de R? que foram
superiores aos observados no ajuste utilizando regressao linear (Tabela 6). As equagdes
ajustadas tiveram maiores valores de R? nas unidades de andlise de menor area,
estabilizando o valor de R? préximo a 0,70 nas unidades de maior area para o MAE

(Tabela 7).

63



Tabela 6. Valores do Indice de Moran, Multiplicador de Lagrange (ML) e Multiplicador

de Lagrange Robusto provenientes do modelo de regressao linear multipla (MRL).

3 Multiplicador de Lagrange Multiplicador de Lagrange Robusto
UA Estagio A“t?l\cfif:gcﬁo Erro (MLerro) Au(tl(\);ﬁgggaf a0 Erro (MLRerro)
120 Inverno 38941,08* 41781,30* 1103,92* 3944, 14%*
120 Outono 35188,75* 40418,57* 1196,09* 6425,91%*
120 Primavera 36524,29* 39455,84* 1386,33* 4317,88*
120 Veréo 38708,29* 42333,24%* 1052,10* 4677,05*
240 Inverno 6664,02* 7354,03* 192,13* 882,14*
240 Outono 6128,69%* 7217,08%* 238,93* 1327,31*
240  Primavera 5679,4%* 6380,29%* 240,09%* 940,97*
240 Veréo 6646,75%* 7138,46%* 312,24* 803,95%
360  Inverno 2262,81% 2600,44%* 62,11* 399,74%
360  Outono 2055,22* 2558,83* 83,42% 587,03*
360 Primavera 1731,92* 2048,74* 76,03%* 392,85%
360 Veréo 2189,93* 2335,11* 155,89* 301,07*
430  Inverno 1003,37* 1133,09* 42,02* 171,74%*
430  Outono 1018,78* 1285,02* 45,47* 311,71%*
480 Primavera 698,87* 801,16* 50,67* 152,97*
480 Veréo 1095,87* 1140,08* 103,64* 147,86*
600  Inverno 522,12% 626,31* 10,99* 115,18%
600  Outono 570,78* 715,00* 25,64%* 169,86*
600 Primavera 369,45%* 434,19% 20,77* 85,52%*
600 Veréo 605,69* 613,64* 65,96* 73,91%*
720 Inverno 311,01%* 343,37* 17,64* 50,00*
720 Outono 327,61%* 413,58* 16,27* 102,25*
720  Primavera 215,43% 221,31% 26,45% 32,33*
720 Veréo 331,11* 328,31* 42,12%* 39,33*
840  Inverno 143,34%* 165,07* 7,81% 29,55%
840  Outono 210,04* 233,49% 18,17%* 41,62%*
840  Primavera 75,63% 74,94%* 12,2% 11,51%*
840 Veréo 201,34* 175,92* 38,24* 12,82%
960  Inverno 82,87* 105,11%* 0,71 22,96*
960  Outono 141,52* 172,88%* 6,17* 37,52%
960  Primavera 44,7* 58,84* 1,45 15,59*
960 Verédo 132,31* 117,06* 23,71* 8,47*

* p-valor < 0,05
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Tabela 7. Ajuste do modelo de autorregressao espacial (MAE) para temperatura da
superficie terrestre (TST) em fun¢do de métricas de paisagem da vegetagdo arbdrea em

diferentes escalas de unidades de andlise para cidade de Brasilia, Brasil.

UA Estacdo PCArv DF IMF DB Area  Forma 1A R* C(CIA
120 Inverno -5,14e-03*  2.84e-04* -4,17e-03* -1,29¢-03* 1,33e-01* 1,26e-01* 3,11e-04 091 46775,60
-6,06e-02  2,60e-02  -5,05e-02 -9,78¢-02  2,30e-02  1,92¢-02  3,08e-03
120  Outono -3,63e-03* 8,53e+00* -4,32e-03* -7,60e-04* 1,34e-01* §,18e-02* -594e+00 0,92 28441,40
-6,96e-02  1,27e-02  -8,49¢-02 -9,39¢-02  3,77¢e-02  2,03e-02  -9,56e-04
120 Primavera -1,03e-02*% 2,48e-04* -4,21e-03 -1,28e-03* 331e-01* 4,26e-02 9,10e-04 0,92 53725,60
-9,69¢-02  1,82e-02 -4,07e-02 -7,79¢-02  4,56e-02  5,20e-03 7,21e-03
120 Verdo -5,63e-03*  2,71et00 -5,95e-03* -4,40e-04* 3,13e-01* 2,11e-02  1,30e-03* 0,93 39883,20
-7,49e-02  2,81e-03  -8,12e-02 -3,78¢-02  6,10e-02  3,62e-03  1,45e-02
240 Inverno -1,14e-02* 1,33e-03* -6,76e-03* -2,76e-03  9,53e-02* -1,20e-02* 2,63e-03 0,78 13351,92
-1,30e-01  9,40e-02  -8,06e-02 -1,90e-01  6,05e-02 -1,41e-03  1,93e-02
240 Outono -8,57e-03* 5,04e-04* -7,60e-03* -1,42e-03* 1,08e-01* 4,02e-02* -1,99¢-03 0,82 8809,02
-1,58¢-01 5,77e-02  -1,46e-01 -1,58¢-01 1,11e-01 7,61e-03  -2,35e-02
240 Primavera -1,95e-02* 1,24e-03* -8,32e-03* -3,07¢-03 1,88e-01* -1,19¢-01* 9,58e-04 0,78 15160,24
-1,79e-01  7,10e-02 -7,98e-02 -1,70e-01  9,60e-02 -1,13e-02  5,64e-03
240 Verao -1,11e-02*  2,70e-04* -1,18e-02 -5,70e-04* 2,02e-01* -5,97e-02* -1,87e-03 0,82 11870,9
-1,41e-01 2,12¢-02 -1,56e-01 -4,36e-02 1,42e-01 -7,77e-03 -1,52e-02
360 Inverno -7,93e-03*  1,86e-03  -1,67e-02* -3,73e-03* 8,77e¢-02* -1,39e-01* 3,94e-03 0,75 5719,94
-8,93e-02  1,22¢-01 -1,99¢-01 -2,49¢-01 1,16e-01 -1,35¢-02  2,40e-02
360 Outono -6,78e-03*  6,63e-04 -1,41e-02* -2,00e-03* 7,24e-02* 1,41e-02* -4,0le-03 0,78 3865,99
-1,22e-01  6,97e-02  -2,69¢-01 -2,13e-01 1,53e-01  2,19e-03  -3,90e-02
360 Primavera -1,74e-02* 1,65¢-03 -1,86e-02* -4,43e-03* 1,27e-01* -3,56e-01* 6,89¢-04 0,73 6535,36
-1,58¢e-01 8,80e-02 -1,79¢-01 -2,39¢-01 1,36e-01 -2,79¢-02  3,39e-03
360 Verdo -1,15e-02*  2,41e-04  -1,76e-02 -6,21e-04* 1,28e-01 -1,33e-01* -6,53¢-03 0,78 5216,05
-1,40e-01 1,73e-02  -2,28¢-01 -4,50e-02  1,85¢-01 -1,40e-02 -4,33e-02
480 Inverno 2,59e-02*  2,89e-03* -4,69¢-02* -6,18e-03* 3,22e-02* -8,85e-02* -4,32¢-04 0,71 3051,05
2,91e-01  1,86e-01 -5,62e-01 -4,15e-01  6,99¢-02  -7,03e-03 -2,44e-03
480 Outono -3,44e-03*  8,86e-04 -1,00e-02* -2,60e-03* 3,51e-02* §8,58e-02* -9,96e-03 0,77 2026,17
-6,07e-02  8,93e-02  -3,00e-01 -2,74e-01 1,19e-01 1,07e-02  -8,82e-02
480 Primavera 2,31e-02* 2,56e-03 -5,76e-02* -7,43e-03* 6,48¢-02* -3,92e-01* -7,50e-03 0,70 3473,59
2,10e-01  1,33e-01 -5,58¢-01 -4,04e-01 1,14e-01 -2,52¢-02 -3,43e-02
480 Verao -2,61e-03*  6,87e-04  -2,34e-02 -1,71e-03* 7,04e-02* 4,96e-01* -2,06e-02* 0,78 2709,28
-3,11e-02  4,67e-02 -2,97e-01 -1,22e-01 1,62e-01 4,17e-02  -1,23e-01
600 Inverno 2,13e-02*  4,14e-03  -4,56e-02* -7,29¢-03* 3,83e-02* 1,12e-01*  2,09¢-03 0,69 1857,32
2,29¢-01  2,55¢-01 -5,22e-01 -4,69¢-01  1,19¢-01 6,77e-03 9,14e-03
600 Outono -1,04e-02*  1,31e-03  -1,25e-02* -3,09¢-03* 3,14e-02* 4,39e-01* -9,12¢-03 0,77 1192,31
-1,79e-01 1,28¢-01 -2,28¢-01 -3,16e-01  1,56e-01 4,22e-02  -6,35¢-02
600 Primavera 1,89¢-02*  437¢-03 -5,50e-02* -9,42e-03* 4,55e-02* -6,76e-02* 3,30e-04 0,69 2082,46
1,65e-01  2,18e-01 -5,11e-01 -4,91e-01 1,15e-01 -3,31e-03 1,17e-03
600 Verdo -1,58e-02*  6,33e-04  -1,32e-02  -1,63e-03  5,29e¢-02* 8,95e-01* -2,88e-02* 0,77 1611
-1,83e-01 4,18¢-02 -1,62e-01 -1,13e-01 1,77e-01 5,80e-02  -1,35¢-01
720 Inverno 4,20e-02* 4,33e-03* -6,98e-02* -8,14e-03* 3,60e-02* -3,45e-01* -7,14e-04 0,69 1221,99
4,53e-01  2,66e-01 -8,10e-01 -5,29¢-01 1,74e-01  -2,33e-02 -2,94e-03
720 Outono -9,19e-03*  1,06e-03  -1,37e-02  -3,14e-03  2,27e-02* 1,57e-01* -1,95e-02 0,76 805,83
-1,57e-01 1,03e-01 -2,52e-01 -3,23e-01 1,74e-01 1,68e-02  -1,27e-01
720 Primavera 3,95e-02* 4,91e-03* -8,28e-02* -1,07e-02* 4,54e-02* -4,54e-01* 1,23e-03 0,70 1362,27
3,48¢-01  2,46e-01 -7,85e-01 -5,67¢e-01 1,80e-01 -2,51e-02  4,13e-03
720 Verdo -2,18e-02* -3,13e-04 -1,15e-02 -1,00e-03  4,24e-02  1,39¢-01* -3,8le-02 0,75 1115,05
-2,49¢-01 -2,03e-02 -1,41e-01 -6,89¢-02  2,16e-01  9,94e-03  -1,66e-01
840 Inverno 7,23e-02*  4,97e-03* -9,10e-02* -1,06e-02* 3,67e-03* -2,18e-02 -1,75¢-02 0,67 803,57
7,83e-01  3,12e-01 -1,04e+00 -7,12e-01 2,17e-02 -1,27e-03 -7,43e-02

840 Outono -5,49¢-03*  5,96e-04  -1,55e-02  -3,06e-03  1,63e-02* 1,14e-01* -2,63e-02 0,76 530,05
-8,95¢-02  5,64e-02 -2,67e-01 -3,09¢-01  1,46e-01 9,98¢-03  -1,69¢-01

840 Primavera 6,99¢-02* 4,40e-03* -1,02e-01* -1,40e-02* 3,04e-03* -1,72¢-01 -4,66e-02 0,69 900,98
6,06e-01  2,21e-01 -9,38¢-01 -7,51e-01 1,44e-02 -8,02¢-03 -1,58e-01

840 Verdo -2,22e-02%  -7,37e-04  -8,42¢-03 -8,6le-04  3,22e-02 3,09¢-01* -5,11e-02 0,75  738,5
-2,42e-01 -4,66e-02 -9,72e-02 -5,82e-02  1,92e-01 1,82e-02  -2,19e-01

960 Inverno 527e-02*  6,53e-03* -7,14e-02* -1,19e-02* 3,77e-03*  3,53e-01 -1,98e-02 0,59 652,12
5,61e-01 3,97e-01 -8,18¢-01 -7,63e-01  2,91e-02  2,22¢-02  -8,03e-02

960 Outono -1,49¢-02*  1,60e-03  -1,13e-02  -3,66e-03 1,28e-02* 2,67e-01* -9,11e-03 0,74 407,52
-2,48¢-01  1,51e-01 -2,01e-01 -3,66e-01  1,54e-01  2,61e-02 -5,74e-02

960 Primavera 3,80e-02*  6,26e-03 -6,68e-02* -1,52e-02* -1,01e-03* 4,09¢e-01  -4,85¢-02 0,62 705,95
3,34e-01  3,13e-01 -6,31e-01 -8,03e-01 -6,45e-03  2,12¢-02  -1,62e-01

960 Verdo -3,78e-02* 4,33e-05* -9,76e-04  -1,24e-03  2,41e-02  6,06e-01* -3,04e-02 0,73 561,83
4,17e-01  2,73¢-03  -1,16e-02  -8,27e-02  1,93e-01  3,94e-02  -1,28e-01

* p-valor < 0,05
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A variavel PArv apresentou efeito negativo sobre a TST nas unidades de analise
de 120 a 360 m e efeito positivo sobre a TST em unidades acima de 480 m. Porém, no
outono, o PArv contribuiu para reduzir a temperatura em todas as unidades de analise
pelo modelo MAE (Tabela 7). O IMF apresentou efeitos negativos sobre a TST em locais
amplos, principalmente no inverno e outono. Efeito similar ao IMF também foi observado
para a DB, onde o aumento da borda dos fragmentos arboreos urbanos por unidade de
area contribuiu para o resfriamento do ambiente nas maiores unidades de analise. O A
teve pouco contribuicdo sobre a redugdo da TST, tendo contribuicao ligeiramente em
areas amplas no verao e outono (Tabela 7). As variaveis DF e Area nao contribuiram para
o resfriamento do ambiente pelo MAE.

Foi observado que o MEE apresentou valores de R? ligeiramente superiores aos
encontrados com MAE, demostrando ser o modelo mais indicado para estimativa da TST.
O critério de informacdo de Akaike (CIA) apresentou valores altos nas unidades de
analise de menor area entre 120 m e 360 m. A partir de 480 m, o valor de CIA tem pouca
variacao tendendo a uma estabilizacao (Tabela 8).

As métricas de composi¢ao e configuracao contribuiram de forma diferente na
explicacdo da variagdo da temperatura. A variavel de composi¢do PArv teve importante
contribuicdo no resfriamento do ambiente nas unidades de 120 a 480 m em todas as
estacdes climaticas, quando comparado com as demais métricas de paisagem. Em
unidades de analise acima de 600 m, o PArv ndo contribuiu para o resfriamento nas
estacdes primavera e inverno, apenas no verao e¢ no outono pelo MEE (Tabela 7). As
variaveis IMF e DB também contribuiram para o efeito de resfriamento, tendo menor
efeito nas unidades de 120 a 480 m em relagdo ao PArv. Porém, entre 600 ¢ 960 m, o IMF
e DB apresentaram contribuigdo significativa para redugdo da TST, tendo contribui¢ao
superior ao observado para o PArv. Por outro lado, a DF teve efeito positivo sobre a
temperatura, indicando que a fragmentagdo da vegetacdo arborea ndo contribui para o

resfriamento do ambiente em unidades de analise acima de 360 m.
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Tabela 8. Ajuste do modelo de erro espacial (MEE) para temperatura da superficie
terrestre (TST) em fungdo de métricas de paisagem da vegetacdo arborea em diferentes

escalas de unidades de analise para cidade de Brasilia, Brasil.

UA Estacdo PCArv DF IMF DB Area Forma 1A R* CIA
120  Inverno -2,69¢-02* -2,.81e-04* 4,12¢-03* -4,67e-04* 7,68e-02 -4,07e-02  3,34e-02 0,92 46128,80
-3,17e-01  -2,58e-02  4,98e-02 -3,55e-02  1,32¢-02  -6,21e-03  3,31e-04
120 Outono -1,87e-02* -3,14e-04* 2,17e-03* -2,12e-04* 6,32e-02* -4,37¢-02* -1,71e-04 0,93 27632,50
-3,58e-01  -4,68e-02  4,27e-02 -2,62e-02  1,77¢-02  -1,08e-02  -2,74e-03
120  Primavera -3,77e-02* -4,38e-04* 6,34e-03* -2,16e-04* 2,11e-01* -1,40e-01* 6,26e-04 0,92 53056,20
-3,56e-01 -3,22e-02  6,13e-02  -1,32e-02 2,91e-02  -1,71e-02  4,96e-03
120 Verdo -2,41e-02* -3,88e-04* 3,27¢-03* 1,68e-04* 1,48e-01* -1,06e-01* 8,29¢-04* 0,93 39293,50
-3,21e-01  -4,02e-02  4,46e-02 1,44e-02 2,87e-02  -1,82e-02  9,27¢-03
240 Inverno -4,54e-02*  6,23e-04* 1,25e-02* -2,26e-03* -3,57e-02* 1,39e-02 -1,13e-03 0,80 13008,33
-5,17e-01  4,42e-02  1,49e-01 -1,56e-01 -2,27e-02  1,63e-03 -8,24e-03
240  Outono -3,10e-02* -1,74e-05* 5,38e-03  -1,09¢-03* 4,81e-03* 3,32e-02 -3,55¢-03 0,84 8355,3
-5,71e-01  -2,00e-03  1,03e-01 -1,21e-01  4,92e-03  6,27¢-03 -4,19e-02
240 Primavera -6,44e-02* 4,64e-04* 1,62e-02  -2,15e-03* 3,08e-02* -2,59¢-02 -3,16e-03 0,80 14816,34
-5,91e-01  2,65e-02  1,56e-01 -1,19¢-01 1,57e-02 -2,44e-03 -1,86e-02
240 Verdo -3,74e-02* -2,60e-04* 3,99e-03  -1,50e-04  4,86e-02  -7,37e-02* -3,85¢-03 0,83 11600,59
-4,74e-01 -2,05e-02  5,28e-02 -1,15e-02  3,43e-02 -9,59¢-03 -3,13e-02
360 Inverno -4,21e-02*  1,24e-03*  3,60e-03* -3,65e¢-03  4,53e-02* -2,13e-01* -1,27¢-03 0,77 5565,4
4,74e-01  8,19¢-02  4,29¢-02 -2,43e-01  6,01e-02 -2,07e-02 -7,75¢-03
360 Outono -2,87e-02*  1,62e-04* -1,70e-03  -1,82e-03  2,30e-02* -5,53e-02 -5,66e-03 0,81 3634,42
-5,16e-01 1,71e-02 -3,23e-02 -1,94e-01  4,86e-02 -8,57e-03 -5,50e-02
360 Primavera -6,29e-02* 7.39e-04* 7,04e-03  -3,66e-03 8,05e-02* -3,54e-01* -5,80e-03 0,75 6393,75
-5,72e-01  3,93e-02  6,78e-02 -1,97e-01  9,27e-02 -2,77e-02 -2,85e-02
360 Verdo -3,54e-02*  8,04e-06* -3,42¢-03 -2,49¢-04  4,96e-02  -2,72¢-01* -7,16e-03 0,79 5120,59
-4,34e-01  5,77e-04  -4,44e-02  -1,80e-02 7,16e-02  -2,87¢-02 -4,75e-02
480 Inverno -1,56e-02*  2,33e-03  -1,79¢-02* -5,92e-03* 1,09¢-02* -1,60e-01 -4,21e-03 0,74 2967,97
-1,76e-01  1,50e-01 -2,14e-01 -3,98e-01 2,37e-02 -1,27e-02 -2,38e-02
480 Outono -2,78e-02*  1,25e-04* -1,88¢-03 -2,34e-03  1,24e-02* -5,01e-03 -9,51e-03 0,81 1871,37
-4,91e-01  1,26e-02 -3,52e-02 -2,46e-01  4,22e-02  -6,24e-04 -8,42¢-02
480 Primavera -3,26e-02* 1,40e-03* -2,00e-02 -6,11e-03  6,55e-02* -5,13e-01* -1,10e-02 0,72 341791
-2,97e-01  7,27e-02 -1,94e-01 -3,32e-01  1,15e-01 -3,29e-02 -5,02e-02
480 Verao -2,57e-02*  4,80e-04* -1,09¢-02 -1,37e-03  3,91e-02* 3,53e-01* -1,80e-02 0,79 2661,94
-3,07e-01  3,27e-02 -1,39e-01 -9,74e-02  8,97e-02  2,97e-02 -1,08e-01
600 Inverno -3,13e-03*  4,52e-03  -3,02e-02* -8,93e-03* 4,01e-02* 1,44e-01* -4,89¢-03 0,72 1803,15
-3,37¢-02  2,78¢-01 -3,46e-01 -5,74e-01  1,25e-01 8,72e-03  -2,14e-02
600  Outono -2,86e-02*  7,88e-04* -1,52¢-03  -3,65e-03 1,64e-02*  3,74e-01* -1,49¢-02 0,81 1085,75
-4,91e-01 7,72e-02  -2,76e-02 -3,73e-01  8,13e-02  3,59¢-02 -1,03e-01
600 Primavera -1,20e-02* 4,67¢-03  -3,51e-02* -1,08e-02* 4,87e-02* 243e-01* -5,84e-03 0,70 2057,38
-1,05e-01  2,33e-01 -3,26e-01 -5,61e-01 1,23e-01 1,19¢-02  -2,07e-02
600 Verdo -3,31e-02*  6,15e-04* -2,68e-03 -1,86e-03  2,59¢-02* 7.34e-01* -3,46e-02* 0,79 1580,83
-3,83e-01  4,06e-02 -3,29¢-02 -1,28¢-01  8,67e-02  4,76e-02 -1,63e-01
720 Inverno 1,54e-02* 4,86e-03  -5,04e-02* -9,39e-03* 4,06e-02* -6,55¢-01* -1,35¢-02 0,72 1187,84
1,66e-01  2,99¢-01 -5,85¢-01 -6,11e-01 1,97e-01 -4,43e-02 -5,55¢-02
720  Outono -2,63e-02*  5,67e-04* -3,91e-03 -3,59¢-03  1,02e-02* -2,41e-02 -2,63e-02 0,80 732,17
-4,49e-01  5,51e-02 -7,19e-02 -3,70e-01 7,82e-02  -2,58e-03 -1,72e-01
720 Primavera 9,00e-03* 537e-03  -6,04e-02* -1,14e-02* 4,93e-02* -5,66e-01* -8,28e-03 0,70  1355,79
7,93e-02  2,69¢-01 -5,72e-01 -6,05e-01  1,95e-01 -3,13e-02 -2,79e-02
720 Verdo -4,32e-02* -9,46e-04* 2,82e-04 -1,01e-03 1,94e-02  -5,73e-02 -4,08¢-02 0,76 1093,03
-4,91e-01 -6,12¢-02  3,45¢-03  -6,90e-02  9,91e-02 -4,09¢e-03 -1,77e-01
840 Inverno 6,12e-02*  5,54e-03* -8,75¢-02* -1,24e-02* 8,20e-03* -1,02e+00 -1,35e-02 0,70 783,29
6,62e-01  3,48e-01 -1,00e+00 -8,30e-01  4,86e-02 -5,93e-02 -5,75e-02
840 Outono -1,72e-02* -7,79¢-05* -1,00e-02  -3,31e-03 1,32e-02* -5,96e-01 -2,60e-02 0,80 495,58
-2,81e-01 -7,37¢-03 -1,73e-01 -3,35e-01  1,18e-01 -5,24e-02 -1,66e-01
840 Primavera 5,94e-02* 4,96e-03* -1,02e-01* -1,53e-02* 5,24e-03* -7,30e-01 -3,28¢-02 0,69 900,94
5,15e-01  2,49¢-01 -9,37e-01 -8,23e-01  2,49¢-02  -3,41e-02 -1,12¢-01
840 Verdo -4,13e-02* -1,95¢-03* 3,42e-03  -2,00e-04  2,54e-02  -6,79¢-01* -4,77¢-02 0,75 733,44
-4,51e-01 -1,23e-01  3,95e-02 -1,35e-02  1,52e-01 -3,99e-02 -2,04e-01
960 Inverno 3,86e-02*  6,83e-03* -6,03e-02* -1,46e-02* 1,09e-02* -6,04e-01 -3,87e-02 0,64 627,08
4,11e-01  4,15¢e-01 -6,91e-01 -9,39¢-01  8,41e-02 -3,79e¢-02 -1,57e-01
960 Outono -2,68e-02*  3,39¢-04* -4,36e-03 -4,72¢-03  6,65e-03* -1,86e-01 -2,12¢-02 0,80 362,87
-4,45¢-01  3,21e-02 -7,77e-02 -4,72¢-01  8,00e-02 -1,81e-02 -1,33e-01
960 Primavera 2,23e-02* 6,02e-03  -5,58e-02* -1,72e-02* 5,92e-03* -2,03e-01 -6,28e-02 0,65 693,6
1,96e-01  3,01e-01 -527e-01 -9,11e-01 3,77e-02 -1,05e-02 -2,10e-01
960 Verdo -5,61e-02* -2,70e-03* 1,15e-02 -1,06e-03  1,52e-02  -2,35e-01 -4,49¢-02 0,75 552,09
-6,20e-01  -1,70e-01  1,36e-01  -7,09¢-02  1,22e-01 -1,53e-02  -1,88e-01

* p-valor < 0,05
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4.Discussao

4.1 Contribui¢do da vegetacdo urbana no resfriamento do ambiente

Na area urbana de Brasilia, onde o estudo foi realizado, o periodo chuvoso esta
concentrado no verao, que se inicia em dezembro e termina no inicio de margo. Antes
desse periodo ocorre longa estiagem, com duragdo de cerca de oito a nove meses, fazendo
com que a vegetagdo arborea e rasteira diminua a biomassa de folhas, o que contribui para
reduzir a umidade no interior das células. Ao iniciar o periodo chuvoso, a vegetacao
arborea e rasteira inicia a emissdo de novas folhas, aumentando o indice de area foliar e
reduzindo a incidéncia direta da radiagdo solar sobre o solo, contribuindo assim para a
reducdo da temperatura de superficie.

A temperatura da vegetacdo arborea apresenta os menores valores no outono, o
que pode estar relacionado com a maxima cobertura de copa das arvores, em resposta ao
periodo de chuva que ocorre no verao. Apods o periodo chuvoso, a regido passa por um
longo periodo com baixa incidéncia de chuvas no inverno e na primavera, caracterizado
pela baixa umidade relativa do ar e pela redug@o da cobertura de folhas. Isto certamente
contribui para formacao de ilhas de calor.

Areas cobertas por vegetacio rasteira ndo apresentaram qualquer efeito negativo
em relacdo a temperatura da superficie terrestre, o que demonstra baixa eficiéncia desse
componente da vegetacdao na reducdo da temperatura. Porém, este resultado ¢ contrario
ao observado em outros estudos (Dai, Guldmann e Hu, 2018; Hu, Dai e Guldmann, 2021).
Segundo Hu et al. (2021), a capacidade de evapotranspiracdo da copa das arvores ¢
superior a das areas gramadas, pois as arvores tem copa tridimensional, enquanto que as
areas gramadas possuem superficie plana e menor evapotranspiracdo. Além disso, as
arvores produzem sombra e quebra vento, diminuindo a evaporacdo e mantendo a
umidade, produzindo efeito negativo sobre a temperatura da superficie. Devido as
caracteristicas climaticas da regido, ¢ importante a adogao de boas praticas de manejo aos
gramados, como a irrigagdo no periodo de estiagem para que a vegetacao tenha alto vigor
fisiologico e reduza do desconforto térmico (Zhou, Wang e Cadenasso, 2017).

Além desses aspectos, deve-se considerar que as areas gramadas podem
apresentar eficiéncia no resfriamento quando associado a outros componentes urbanos,
como prédios e casas residenciais (Wu, Li e Li, 2021). Essa associag¢ao pode potencializar
0s servigos ecossistémicos prestados pelos gramados, como o aumento da

evapotranspiracao local, que somado ao sombreamento das construcdes pode contribuir
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para melhoria no conforto térmico. Alguns estudos destacam, que arvores situadas
proximas a prédios podem reduzir a temperatura interna no verdo, diminuindo o uso de
aparelhos refrigeradores de ambiente (Elmes et al., 2017; Gage e Cooper, 2017a; Nowak
et al., 2002, 2016). Por outro lado, pode potencializar o resfriamento interno das
construgdes no inverno, acarretando o aumento do consumo de energia para aquecimento.
Dessa forma, deve-se avaliar o porte da vegetacdo que sera implantada, espacamento,
distancia das construgdes, dentre outras, para evitar possiveis conflitos na execuciao do

projeto.

4.2 Associac¢do espacial das métricas de paisagem com a temperatura de superficie

terrestre (TST)

Os espacos com predominancia de gramineas apresentaram diferentes efeitos
sobre a TST ao longo do ano. No periodo chuvoso, que coincide com o verao, as métricas
de Area e IA da vegetagdo rasteira apresentaram efeito negativo sobre a TST, indicando
redu¢do da temperatura (Figura 3). Esse efeito ¢ progressivamente mais forte quando ha
aumento da unidade de analise, ou seja, sdo necessarias areas gramadas maiores e
proximas para auxiliar no resfriamento, como observado por Hu et al. (2021).

Por outro lado, a vegetacdo nativa presente em remanescentes florestais e em areas
protegidas definidas no Sistema Nacional de Unidade de Conservacdo da Natureza (Lei
9.985 de 2000) foi caracterizada em funcao do PCArv, da Area e do IA (Figura 5).
Observa-se que essas regioes contribuiram para redugao da temperatura da superficie ao
longo das estagdes secas e umidas, demonstrando a importancia desses ambientes na
prevencao de ilhas de calor urbano (Figura 4). Além disso, essas areas protegidas
contribuem para a formagdo de corredores ecoldgicos entre os fragmentos florestais
situados no entorno de Brasilia com a vegetagao arborea urbana (Kowe et al., 2020).

A vegetacdo arblOrea urbana apresentaram caracteristicas diferentes quando
comparadas aos fragmentos naturais de floresta. As varidveis que melhor caracterizaram
a vegetacao arborea urbana foram a densidade de fragmento (DF) e densidade de borda
(DB) demonstrando que os fragmentos de vegetacao arborea no centro de Brasilia estdo
dispersos e nao apresentam tendéncia de agrupamento. Os locais onde a DF e a DB foram
ndo significativos, coincide com areas de ocorréncia de clusters Alto-Alto de TST na
regido oeste-leste (Figuras 4 e 5). Nessa regido hd predominancia de prédios comerciais,

contribuindo para formagao de agrupamentos Alto-Alto para temperatura de superficie,
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principalmente no verdo, decorrentes nao apenas das caracteristicas biofisicas urbanas,
mas também da variabilidade do clima e do calor antrépico (Guo, Wu e Chen, 2019). Por
outro lado, o agrupamento significativo de clusters de DF e DB em Alto-Alto para
vegetacao arborea urbana pode estar relacionado com o efeito nao significativo do
agrupamento da TST no outono, inverno e primavera, indicando que essas caracteristicas
da vegetacdo arbdrea urbana tiveram influéncia sobre a TST (Figuras 4 e 5).

A vegetacdo arborea situada na regido centro-sul apresentou unidades de analise
agrupadas como Alto-Alto para métrica Forma, indicando a predominancia de fragmentos
florestais de alta complexidade, com valores acima de 1,19. Isso pode estar relacionado
com a disposicdo de faixas de arvores no entorno das construgdes, distribuidas nas
quadras e proximas a vias publicas (Asgarian, Amiri e Sakieh, 2015). Quando a variavel
Forma tem valor proximo a 1, indica que os fragmentos tém forma regular, aproximando-
se de um quadrado ou circulo. Valores superiores a 1 indicam que maior ¢ a complexidade
da forma do fragmento (McGarigal, 2015). A alta complexidade da forma da arborizag¢ao
urbana contribuiu para reduzir e manter a temperatura da superficie baixa quando
comparado a outras regides com alta densidade de construg¢do e pavimentagdo (Figura
SE).

O aumento da tortuosidade da borda e a forma complexa dos fragmentos florestais
continuos proporcionam aumento do fluxo de calor latente da copa pela
evapotranspiracao e reduz o fluxo de calor sensivel pelo sombreamento da borda dos
fragmentos (Asgarian, Amiri e Sakieh, 2015; Peng, Wang e Bai, 2020). Assim, a forma
complexa da vegetagdo arborea ¢ uma variavel que pode ser explorada no planejamento
da arborizag¢do urbana, visando reduzir a temperatura e produzir zonas de resfriamento
sem aumentar o percentual de cobertura vegetal (Peng, Wang e Bai, 2020). No entanto,
deve-se evitar a formagdo de fragmentos dispersos, caracterizados pelo aumento da
densidade de borda (DB) e ocasionando na reducdo da umidade e maior amplitude de
temperatura no interior dos fragmentos.

A regido com alta concentragdo de construgdes no centro-norte da cidade
apresentou divisao politica semelhante ao centro-sul, com prolongamento de vias que
ligam as duas regiodes, além do numero e tamanho das quadras que sdo semelhantes. No
entanto, mesmo a regido centro-norte apresentando consideravel concentragao de arvores
no entorno das vias, pracas € nas quadras, esse efeito nao foi significativo para que as
arvores fossem agrupadas em funcao da variavel Forma, como ocorreu na regiao centro-

sul (Figura 5).
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Em estudo que relacionou a configuragdo das arvores urbanas a temperatura, Zhou
et al. (2017) observaram que a densidade de borda das arvores reduziu a temperatura em
Baltimore, mas teve efeito positivo em Sacramento, ambas cidades dos EUA. Esse
resultado indica que ¢ necessario avaliar qual caracteristica da vegetagao arbdrea produz
melhor efeito sobre a temperatura, seja pelo aumento da evapotranspiracao proveniente
do agrupamento das arvores ou pelo aumento do sombreamento, proveniente do aumento
da densidade de borda. O mesmo nimero de arvores com alta densidade de borda indica
que sao feigdes pequenas e fragmentadas, podendo levar a baixa evapotranspiragao (Hu,
Dai e Guldmann, 2021). Deve-se considerar também que a propor¢ao entre essas duas
variaveis afeta a temperatura de forma diferente, em func¢do das espécies, da configuragao
espacial das arvores, das praticas de manejo e das condi¢des climaticas que influenciam
a temperatura do ar, a radiagao local e deficiéncia de pressao de vapor (Guo, Wu e Chen,

2019; Heinemann et al., 2020; Li et al., 2017; Wang et al., 2011).

4.3 Modelagem da contribui¢cdo da vegetagao arborea para redugdo das ilhas de calor

urbano

A composicao e configuracdo da vegetacdo arborea urbana contribuiu para
explicar aproximadamente de 50% da variacdo da temperatura nas diferentes estacdes
pelo MRL (Modelo de Regressdo Linear), valor subestimado devido a autocorrelacio
espacial das varidveis, principalmente em grades menores onde a TST tem maior
amplitude, menor variagdo e forte autocorrelacao espacial devido a proximidade das
unidades de analise (Dai, Guldmann e Hu, 2019; Hu, Dai ¢ Guldmann, 2021). Devido a
autocorrelacdo espacial das varidveis, ¢ interessante utilizar modelos que considerem a
autocorrelacdo espacial, evitando possiveis subestimativas dos efeitos das variaveis ou
mesmo a interpretagao equivocada dos dados (Li et al., 2012; Song et al., 2014; Zhou,
Wang e Cadenasso, 2017).

A partir do coeficiente padronizado ou coeficiente beta ¢ possivel observar que as
métricas PCArv (Percentual de Cobertura de Arvore), DB (Densidade de Borda) e IMF
(Indice de Maior Fragmento) foram aquelas que mais contribuiram para redugdo da
temperatura nos trés modelos avaliados, o que ¢ consistente com outros estudos (Dai,
Guldmann e Hu, 2018; Hu, Dai e Guldmann, 2021). O PCArv apresentou efeito
significativo na TST em unidades de 120 m a 360 m, porém ocorreu inversao do efeito a

partir da grade 480 m na primavera e no inverno, utilizando o MRL e o MAE.
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O MEE captou o efeito negativo do PCArv até unidades de 600, invertendo o sinal
do coeficiente em grades superiores a esse valor. Algumas espécies arboreas perdem
grande parte da cobertura vegetal entre o inverno e a primavera devido a escassez de
chuva e também para investir energia na producdo de flores e frutos na primavera,
indicando a necessidade de estratégias que melhorem o ambiente durante todo ano (Hu,
Dai e Guldmann, 2020).

A eficiéncia de resfriamento da vegetagdo, avaliada a partir da reducdo da
temperatura da superficie terrestre com o aumento de 1% de cobertura arborea, foi maior
nas unidades de analise de 120 e 240 m. O MEE indicou que a eficiéncia de resfriamento
na unidade de analise 120 m foi maior no inverno com -0,03 °C e menor no verao com
0,01 °C. Na unidade de analise de 240 m o maior efeito de resfriamento foi de -0,06 °C
na primavera ¢ a menor foi de -0,03 °C no outono.

As variaveis de configuracdo apresentaram efeitos positivos e negativos em
relagdo a temperatura. O MAE e MEE indicaram que a DF tem contribuido para o
aumento da temperatura, com aumento no valor do coeficiente proporcional a area da
grade, enquanto o IMF indicou que a predominancia de maiores fragmentos de vegetagao
arborea permite a redugdo da temperatura do ambiente, principalmente na primavera e no
inverno (Tabelas 6 e 7).

De forma similar ao IMF, a DB dos fragmentos teve relagdo negativa com a
temperatura nos trés modelos avaliados. Assim, com o aumento da unidade de andlise, o
PCArv tem menor efeito e as varidveis DB e IMF apresentam maior contribui¢cao no
resfriamento do ambiente. Esse comportamento também foi observado por Zhou et al.
(2017) na cidade de Sacramento, que apresenta clima quente e seco, semelhante ao clima
de Brasilia. Em ambiente quente e imido, a elevacdo da DB, considerando uma mesma
quantidade de cobertura de arvores, produz maior sombra e maior fluxo e troca de energia
entre a vegetacdo e areas do entorno, contribuindo para reducao da TST. Por outro lado,
o aumento da DB em ambientes quentes e com baixa umidade relativa do ar, considerando
uma mesma quantidade de cobertura de arvores, tende a aumentar o estresse da vegetacao
arborea e reduzir a transpiragdo, contribuindo positivamente para o aumento da TST
(Zhou, Wang e Cadenasso, 2017). Assim, as caracteristicas climaticas da area de interesse
devem ser consideradas no arranjo espacial das arvores urbanas e na compreensdo dos
efeitos da vegetacdo arborea sobre a temperatura.

Como o IMF também teve efeito negativo sobre a temperatura, pode-se inferir que

a vegetacao arborea disposta em grandes fragmentos interligados tem maior efeito sobre
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a temperatura em grandes areas quando comparado aos percentuais de cobertura arbérea
para regido de estudo.

Os modelos de regressao demonstraram que a area média dos fragmentos arboreos
(Area) tem relacdo positiva com a temperatura, porém o coeficiente de correlagao
demonstrou relacao inversa entre a area média e a temperatura em todas as unidades de
analise nas quatro estagcdes do ano. Segundo Zhou et al. (2017), essa inconsisténcia nas
analises pode ocorrer devido a alta correlagdo positiva existente entre a area média dos
fragmentos e o percentual de cobertura, e isto pode ser corrigido utilizando o PCArv na
correlagdo parcial da Area com a TST. Além da correlagio parcial, 0 uso de modelos de
regressao linear e autocorrelagdo parcial também permitem identificar a existéncia de
inconsisténcias na predi¢do da temperatura por meio de métricas de vegetagdo (Zhou,
Wang e Cadenasso, 2017).

A variavel Forma apresentou valores negativos entre as unidades de 120 a 360,
porém ndo foram todas as estagdes que apresentaram valores significativos. Isso
demonstra que o aumento da complexidade da forma dos fragmentos pode contribuir para
o resfriamento do ambiente, como ja indicado pelo DB. Por outro lado, o IA nao

apresentou valores consistentes entre os modelos avaliados.

5.Conclusio

Nesse estudo, foi possivel observar que a vegetagcdo arborea urbana contribuiu de
forma significativa para reducdo da temperatura, amenizando o desconforto térmico
ocasionado pelas areas impermedveis na cidade. As areas cobertas por vegetagao rasteira,
que neste estudo incluiu plantas herbaceas, arbustiva e gramineas, apresentaram
correlagdo positiva com a temperatura de superficie terrestre (TST), indicando pouca
contribuicao no resfriamento do ambiente.

Foi observado que o coeficiente de correlagdo e o modelo de regressao linear
desconsideram a correlagdo espacial dos dados, podendo levar a interpretagcdes
equivocadas. Assim, o modelo de erro espacial (MEE) mostrou-se ligeiramente melhor
que o modelo de autorregressao espacial (MAE) para predicdo da temperatura de
superficie terrestre (TST) em funcdo de métricas provenientes da vegetacdo arborea.
Dentre as métricas, o percentual de cobertura arborea (PCArv), o indice de maior

fragmento (IMF) e a densidade de borda (DB) apresentaram maior contribuicdo na
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redugdo da temperatura, informacao esta que deve ser considerada no plano de manejo da
vegetacdo arborea.

As unidades de analise entre 120 e 480 m mostraram-se melhores para modelagem
da temperatura em fung¢dao da vegetacdo arborea, podendo ser implementado para
producdo de cenarios auxiliadores no planejamento das areas verdes urbanas. E
importante considerar no planejamento que a atual configuracdo e composi¢do da
vegetacdo arborea urbana tem maior contribui¢do para reducdo da temperatura no verao
e no outono, sendo necessario considerar as informacdes acima mencionadas para

melhorar o conforto térmico também no inverno e primavera.
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CAPITULO III

Identificacio e caracteriza¢ao de arvores urbanas utilizando dados de laser

aerotransportado

Resumo

A obtengao de informagdes sobre a vegetacao arbdrea urbana ¢ importante para conhecer
o patrimonio natural e auxiliar na implantagdo e manejo da arboriza¢do. No entanto,
inventarios florestais continuos tem custo elevado, podendo inviabilizar sua execugao,
ocasionando em defasagem das informagdes ao longo do tempo. Os 6rgdos responsaveis
pela gestdo das cidades adquirirem dados de sensoriamento remoto para atender outros
fins e podem ser utilizados para gerar informagdes sobre as arvores urbanas. Esse estudo
teve por objetivo avaliar identificagdo de arvores individuais a partir de dados LiDAR
(Light Detection and Ranging) em area urbana de Brasilia. As arvores foram identificadas
a partir de modelo de altura de copa (Canopy Height Model-CHM), suavizado com filtro
média movel e modelo gaussiano com diferentes tamanhos de janela de suavizagao (TJS).
A identificagdo foi realizada pelo local maximo (LM) com variagdes no tamanho de janela
de arvore (TJA) pelo método de janela fixa e janela variavel em fungdo da altura do CHM.
A suavizacdo com filtro média movel apresentou melhores estimativas do nimero de
arvores por unidade amostral, em relagdo ao modelo gaussiano. O LM com janela varidvel
ndo apresentou melhoria na estimativa do nimero de arvores, em relagdo ao método
janela fixa. A configuracao TJA-TJS 5x5-5x5 estimou melhor o nimero de arvores em 9
das 29 unidades amostrais, com R* de 0,86 e Sxy(%) 31,15. A metodologia aplicada
apresentou resultados satisfatorio, considerando que as florestas urbanas tropicais sao

complexas, e pode ser aplicada em outras situagdes semelhantes.

Palavras-chave: floresta urbana, modelo de altura de copa, local maximo, arvore

individual.
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CHAPTER III
Identification and characterization of urban trees using airborne laser data

Abstract

Information on urban tree is important to know the natural heritage and to assist in the
management of trees. However, continuous forest inventory has high costs and can make
their time-demanding execution out-of-dated quickly. The institutions responsible for the
urban information management acquire remote sensing data to several purposes and can
be used to identify and monitor urban trees. The aim of this study was to evaluate
algorithm to identify individual trees using LIDAR (Light Detection and Ranging) data
in the Brasilia urban area. The trees were identified using canopy height model (CHM)
smoothed with mean and Gaussian filter with smoothing window sizes (SWS).
Identification was performed by location (LM) with variations in tree window size (TWS)
using the fixed and variable window method as a function of the height of the CHM.
Smoothing with moving average filter presented the best estimates of the number of trees
per unit model, in relation to the Gaussian. The LM with variable window showed no
improvement in the estimation of the number of trees, in relation to the method of fixed
window. The TWS-SWS 5x5-5x5 configuration better estimates the number of trees in 9
of the 29 sample units, with R? of 0.86 and Sxy(%) 31.15. The applied urban methodology
presents satisfactory results, considering that forests are complex and can be applied in

other common situations.

Keywords: urban forest, canopy height model, local maximum, individual tree.
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1. Introdugao

O aumento da populacdo urbana mundial tem sido cada vez mais elevado
(KAMMEN; SUNTER, 201). Algumas proje¢des indicam que o nimero de habitantes
em areas urbanas triplicara entre os anos de 2000 e 2030 (Mitchell et al., 2018), e até
2050, aproximadamente dois ter¢os da populagdo mundial estara vivendo em centros
urbanos (United Nations, 2018).

De uma forma geral, a expansao de areas urbanas pode causar varios impactos aos
recursos naturais de uma regido, como, por exemplo, a redugdo de servigos ecossistémicos
essenciais que os recursos naturais sdo capazes de fornecer. Por esta razdo, um dos
maiores desafios de varios paises no mundo inteiro ¢ encontrar estratégias que permitam
minimizar esses impactos. Entre essas estratégias, estd a implantagdo e manutengao de
arvores urbanas, capazes de fornecer inimeros beneficios as populacdes citadinas (Chang
et al., 2017; Kardan et al., 2015), considerando a importancia das florestas urbanas na
manutengdo do equilibrio ambiental das cidades. Aliado a isso, € necessario gerar
informacdes precisas que auxiliem na gestao das florestas urbanas e que permitam avaliar
o potencial dessas florestas em melhorar o conforto térmico, reduzir o consumo de
energia, absorver carbono da atmosfera, dentre outras (Chen, Xu e Gao, 2015; Kaartinen
etal.,2012).

Portanto, a existéncia de um banco de dados com informacdes sobre as arvores
urbanas ¢ fundamental para o planejamento das cidades (Guo et al., 2019; Tanhuanpéé et
al., 2014). Porém, a complexidade das caracteristicas estruturais das cidades e da
distribuicao espacial das arvores urbanas, tanto em area publicas quanto privadas, acaba
dificultando a estimativa de parametros relativos as areas arborizadas (He et al., 2013;
Liu et al., 2013; Nowak, David J et al., 2008).

Nas ultimas décadas, pesquisas realizadas com imagens aéreas de alta resolucdo
espacial tém mostrado o potencial dessa tecnologia na producao de informagdes sobre as
florestas urbanas, principalmente na identificagdo da copa de arvores, entretanto, deve-se
considerar suas limitacdes quanto a estimativa de varidveis tridimensionais (Singh et al.,

2015; Wagner et al., 2018; Wulder, Niemann e Goodenough, 2000). Em contrapartida, o
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LiDAR (Light Detection and Ranging) tém apresentado maior eficiéncia em relagdo as
imagens aéreas, na obtencdo de atributos florestais, considerando que tais tecnologias
aerotransportadas permitem estimar com maior precisdo as varidveis biométricas
tridimensionais das florestas (He et al., 2013; Popescu ¢ Wynne, 2004), como altura das
arvores, diametro a altura do peito, didmetro de copas etc.

Além disso, a obtencao de informagdes tridimensionais de arvores urbanas a partir
de perfilamento a laser apresenta menor custo em relagdo as informagdes geradas por
métodos tradicionais de campo, que demandam maior tempo para execucao (Kaartinen et
al., 2012; Popescu, Wynne e Nelson, 2003). Esse custo ¢ ainda menor quando as cidades
j& possuem dados de laser aerotransportado adquiridos para outros propoésitos, como
planejamento de areas residenciais e comerciais, rede de drenagem, implantacdo de vias,
entre outros (Tanhuanpéi et al., 2014).

A altura das arvores € um dos atributos florestais mais importantes para compor o
banco de dados das arvores urbanas, ja que essa variavel pode ser utilizada tanto para
avaliar o estado ecoldgico da arvore (Leites, Robinson e Crookston, 2009) quanto para
estimar os servicos ecossistémicos que as arvores podem fornecer para um local, como,
por exemplo, o sequestro de carbono (Brando, 2018; Sterenczak et al., 2019). Em
inventarios florestais, as tecnologias laser aerotransportadas ja estdo sendo amplamente
utilizadas para medir a altura das arvores (Alexander, Korstjens e Hill, 2018; Andersen,
Reutebuch e McGaughey, 2006; Barnes et al., 2017; Bottalico et al., 2017; Gonzalez-
Ferreiro et al., 2013; Mohan et al., 2019).

Modelos de altura de dossel ou canopy heigth model (CHM), produzidos a partir
de nuvem de pontos do laser aerotransportado, tém sido muito utilizados para detec¢ao
de arvores individuais (DAI), possibilizando a determinagdo de métricas, como diametro
e area da copa, que caracterizam a estrutura das arvores e que sdo essenciais para avaliar
€ monitorar a cobertura de copa em relagdo a possiveis distarbios (Dalagnol et al., 2019;
Erfanifard et al., 2018; Fujimoto ef al., 2019). Existem varios algoritmos que podem ser
aplicados para detec¢do e extracao de arvores a partir do CHM, porém, cada algoritmo
apresenta desempenho diferente em fungdo das caracteristicas da floresta (Kaartinen et
al., 2012), sendo necessario aplicar e avaliar a performance do algoritmo em florestas
com estruturas complexas, como ¢ o caso das florestas urbanas (Liu et al., 2013).

O algoritmo local maximo (LM) tem apresentado bons resultados na DAI em
florestas temperadas (Gu, Grybas e Congalton, 2020; Hyyppé et al., 2012; Liu et al.,
2019; Mohan et al., 2017; Song et al., 2010; Wulder, Niemann e Goodenough, 2000), em
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florestas tropicais (Millikan et al., 2019), em plantios florestais (Corte et al., 2020) e em
culturas agricolas (Garcia-Murillo, Caicedo-Acosta e Castellanos-Dominguez, 2020;
Mohan et al., 2019), podendo, também, apresentar resultados satisfatoérios quando
aplicado em florestas urbanas. O LM foi desenvolvido e avaliado incialmente em
paisagens florestais, ndo apresentando pré-processamento para separagao de arvores e
edificios (Chen, Xu e Gao, 2015). Assim, ¢ necessario determinar o tamanho da janela de
filtro do algoritmo que contemple a estrutura espacial das arvores urbanas, ja que janelas
de filtro muito pequenas ou muito grandes podem ocasionar em subestimativa ou
superestimativa (Popescu e Wynne, 2004; Popescu, Wynne e Nelson, 2003).

Portanto, objetivo do presente estudo foi identificar e produzir métricas de arvores
urbanas a partir dados LiDAR aerotransportado em Brasilia (DF). Para identificagdo das
arvores urbanas serdo testados (a) os métodos de suavizacdo do CHM por média movel e
pelo modelo gaussiano, associados a (b) diferentes tamanhos de janela de identificagao
do topo de arvore pelo algoritmo local maximo (LM). A parametrizacdo de algoritmo
para DAI urbana ¢ fundamental para conhecer o patrimdnio natural das cidades e auxiliar

na gestao das arvores urbanas.

2. Material e métodos

2.1 Area de estudo

O presente estudo foi desenvolvido em uma area urbana situada em Brasilia,
Distrito Federal (Figura 1). A precipitagdo média anual e a temperatura média anual na
regido varia entre 1.300 e 1.600 mm e 20 e 22 °C, respectivamente. O clima predominante
da regido ¢ classificado como Aw, com inverno seco ¢ verdo chuvoso (Alvares et al.,
2013). O relevo da regido situa-se entre as altitudes 850 e 1.400 m em relagao ao nivel do

mar, com altitude média de 1.100 m.
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Figura 1. Localizagdo da area de estudo no Distrito Federal, Brasilia, Brasil.

O Distrito Federal estd situado dentro das bacias hidrograficas do Parana,
Tocantins/Araguaia e Sdo Francisco (Codeplan, 2012; SFB, 2016). Cerca de 23% do
territorio do Distrito Federal ¢ ocupado por florestas nativas, 2% por florestas plantadas
e 75% por outros usos da terra. A maior parte da vegetacdo nativa da regido ¢ representada
por duas fitofisionomias do Bioma Cerrado, ou seja, cerrado sensu stricto e mata de
galeria. Dentre as regides administrativas do Distrito Federal, Brasilia possui segunda

maior propor¢do de area coberta por vegetagao nativa, cerca de 45% (SFB, 2016).

2.2 Censo Florestal

Os dados do censo florestal utilizado neste estudo, foi obtido do projeto
SmartUnB, conduzido em parte da area urbana de Brasilia (DF), perfazendo area de
aproximadamente 132 ha. Foram considerados no censo florestal individuos lenhosos
com diametro a altura do peito (DAP) maior ou igual a 10 cm. Esse levantamento
contemplou total de 4.726 arvores. Os individuos arboreos foram identificados ao nivel
de espécie, mensurado o DAP e obtida a altura total da arvore. A localizacao geografica
dos individuos lenhosos foi obtida por Sistema de Posicionamento Global (GNSS —
Global Navigation Satellite System) no sistema RTK (Real Time Kinematic) com

resolucdo espacial de 50 cm.
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As arvores urbanas mensuradas no censo florestal foram agrupadas por setores
administrativos (SA) urbanos. Isso foi possivel a partir da localizacdo geografica das
arvores e pela representacdo espacial dos SA em sistema de informagao geografica (SIG).
Foram selecionadas 29 SAs com dimensdes variando de 0,70 a 11,52 hectares. Nesse
estudo, os SAs foram considerados como unidades amostrais (UA), afim de avaliar a

precisdo do algoritmo na estimativa das variaveis

2.3 Aquisicdo de dados LiDAR

Foram utilizados dados LiDAR (Light Detection and Ranging) aerotransportado
por avido, com a emissdo de feixes de laser na faixa do infravermelho proximo que
escaneia o terreno e a cobertura vegetal, assim como edificagdes presentes na area. O
aerolevantamento foi realizado em toda area de estudo a uma altitude que permitiu a
obtencdo de densidade minima de 4 pontos/m?, com sobreposi¢do lateral de 20%. Essa
quantidade de pontos por m? ¢ considerada adequada (Singh et al., 2015). O sensor
utilizado foi o ALS-60, fabricado pela Leica Geosystems, trabalhando com comprimento
de onda A = 1.064 nm, amplitude operacional de 200 a 5.000 m e abertura maxima do
angulo de visada de 75°.

Devido as condi¢des meteorologicas, os voos ndo puderam ser realizados em
periodos continuos e em curto espago de tempo. Dessa forma, o aerolevantamento foi
realizado no periodo de 28/06/2016 a 29/08/2016. Para garantir a superposi¢ao lateral de
20% entre faixas continuas e para garantir que todos os pontos da area de interesse
tivessem recobrimento em regides influenciadas pela variagdo do relevo foram
consideradas as seguintes caracteristicas do LiDAR: altura média de voo de 575 m,
altitude média de 1.575 m, poténcia do sensor de 360 kHz, velocidade da aeronave de 80
m.s”' e sensor com angulo de abertura (Field of View) de 60°.

No processamento da nuvem de pontos foi realizada a classificacdo dos pontos
por meio dos multiplos retornos e pela intensidade do sinal, sendo possivel classificar em

solo, edificagdo e vegetacdo (alta, média e baixa) (Figura 1).
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Tabela 1. Codigo de classificacdo da nuvem de pontos LiDAR.

Codigo Classe
1 Nao classificado
2 Solo
3 Baixa vegetacao
4 Média vegetagao
5 Alta vegetacao
6 Construcao

2.4 Obtengdo do modelo de altura de copa (Canopy Height Model - CHM)

Para producdo do modelo de altura de dossel (Canopy Height Model - CHM)
foram utilizados os pontos correspondes as arvores urbanas, sendo necessario a remogao
dos pontos relativos a construgdes e edificios, pois essas informagdes podem ser
utilizadas de forma indevida no processamento e producao do CHM (Man et al., 2020).
Dessa forma, a classe relativa a construgdes (classe 6) foi removida do banco de dados.

O CHM foi obtido pela diferenca entre o modelo digital de superficie (MDS) e o
modelo digital de terreno (MDT). Esses modelos foram obtidos pela interpolagdao das
elevacdes dos pontos LiDAR, porém, durante o processo de interpolagdao pode surgir
espacos vazios ou espurios (pits), decorrente da passagem do feixe de laser pelos galhos
e folhas antes do primeiro retorno ou devido a ocorréncia de feixes de laser em diferentes
angulos de visada, a partir de diferentes linhas de voo, ocasionando em varia¢ao na altura
do ponto (Khosravipour et al., 2014).

Os dados espurios registrados no processo de interpolacdo foram suavizados com
filtro média movel ou filtro gaussiano, porém, o processo de suaviza¢do pode causar
alteragdes nos valores de altura do CHM e importantes informagdes podem ser perdidas
(Khosravipour et al., 2014; Zhao et al., 2013). Desta forma, para contornar esse problema,
o algoritmo pit-free CHM utiliza como metodologia a produg¢do de diferentes camadas de
CHM, em diferentes alturas do solo, e posterior sobreposicdo dessas camadas
(Khosravipour et al., 2013, 2014). Para atender essa metodologia, os dados de altitude
dos pontos de laser foram normalizados, ou seja, os valores dos pontos foram alterados

para a altura vertical do ponto em relagdo ao solo pelo modelo digital de terreno (MDT).

86



A partir da interpretagdo visual da imagem aérea e da nuvem de pontos em locais
com areas com arvores urbanas foi possivel definir os limiares de 0 m, 5 m, 10 m, 15 m
e 20 m para producao das camadas de CHM com a interpolagdo dos pontos pelo algoritmo
TIN (Triangular Irregular Network). As camadas de CHM produzidas sdo sobrepostas
de modo a compor o CHM sem dados espurios (pit-free CHM), onde cada pixel
sobreposto terd como valor a maior altura entre os pixels das diferentes camadas
(Khosravipour et al., 2013). O tamanho dos pixels do CHM ou resolugdo espacial do
CHM pode ser determinado a partir da densidade dos primeiros retornos do LiDAR (Eq.
1) (Chen et al., 2006). No levantamento por aerofotogrametria foram obtidos em média

4 pontos por m?, ou seja, a resolugdo espacial do CHM foi de 0,50 m.

d=,1/n Eq.1

em que n ¢ o numero de retornos por m?.

2.5  Identificagdo de arvores urbanas por meio de dados LiDAR

A detec¢do individual das arvores (DAI) urbanas foi realizada pelo processamento
automatico do CHM, porém, a identificacao do topo das arvores por meio de algoritmos
pode ser realizada de modo equivocado, devido a presenca de galhos espalhados nas
copas das arvores, que podem ser classificados como topos de arvore, ocasionando em
superestimativa dos pontos méaximos das arvores. Os valores do CHM podem ser
suavizados utilizando diferentes tipos de filtros, reduzindo a presenga de valores
discrepantes nas copas das arvores (galhos dominantes) e aumentando a precisdo na
identificagdo das arvores. Os filtros média mével e gaussiano tém sido utilizados para
suavizacdo do CHM no processo de identificacdo de arvores individuais. Entretanto, ¢
necessario avaliar e definir valores adequados para os parametros dos filtros, aumentando
a precisao na DAI em cada tipo de vegetacao.

Os filtros média moével e gaussiano foram avaliados pelo tamanho da janela de
suavizac¢do (TJS) com dimensdes de 3x3 m, 5x5 m e 7x7 m. O filtro gaussiano tem o
parametro desvio padrao (c), porém, o seu valor apresenta pouca influéncia sobre a
suavizacado do CHM. Alguns estudos adotam o valor 2 para esse parametro (Barnes et
al., 2017; Chen et al., 2006), no entanto, prévias avaliagdes atribuindo os valores 1,2 e 3

para o, mostraram melhor desempenho para 6=3 (Eq. 2).
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1 Gy

e 20 Eq.2

G(x,y) =

2mo?

em que G ¢ o kernel gaussiano, com desvio padrao o e localizagao determinada porx e y.

A convolugao do filtro tem suaviza¢ao com desvio padrao (o). A suavizagdo do
CHM por média mével ou gaussiano reduz os dados espurios ou ruidos, além de reduzir
os pixels vazios, produzidos durante a interpolagdo da nuvem de pontos.

Apo6s remogao dos dados espurios do CHM foi aplicado o algoritmo local maximo
(LM) para identificacdo do topo das arvores, determinando a posi¢do geografica e a
obtenc¢do de métricas de cada arvore. O filtro LM identifica o pixel de maior valor dentro
de uma janela movel de dimensao fixa. Esse valor corresponde ao topo da arvore ou a um
ponto mais proximo ao seu topo. A dimensao da janela pode variar de tamanho em funcdo
das caracteristicas estruturais das arvores e em funcao da resolucao espacial da imagem,
sendo recomendado que a resolugdo espacial da imagem deva ser melhor que a média do
diametro da copa das arvores (Wulder, Niemann e Goodenough, 2000).

Foram aplicados tamanhos de janela de arvore (TJA) com dimensdes de 3x3 m,
5x5 m e 7x7 m para identificacdo do local maximo. Combinagdes entre os parametros de
suavizacao do CHM e tamanhos de janelas moveis foram realizadas visando melhorar a
precisdo do algoritmo na identificagdo do topo das arvores.

Também foi avaliado o potencial de identificagdo de arvores individuais
utilizando uma funcdo ajustada relacionando o didmetro médio da copa e a altura da
arvore. Uma amostra composta por 308 arvores urbanas, com DAP variando entre 5,80 e
205 cm e altura total variando de 2,10 e 28,28 m, foi utilizada para obter o diametro médio
de copa a partir da interpretagdo visual de imagem em ambiente de sistema de informagao
geografica (SIG). As arvores selecionadas pertencem a diferentes classes de DAP
(diametro a altura do peito) e apresentam copas com perimetro visivel nas imagens. O
diametro médio da copa das arvores foi obtido a partir da mensuragdo manual do didmetro
de copa da arvore a partir da interpretagio do CHM e imagens areas obtidas por
aerofogrametria com resolucdes de 0,50 m e 0,10 m, respectivamente. O diametro médio
da copa de cada arvore foi obtido a partir da média de duas medi¢des do diametro de copa
no sentido Norte-Sul e Leste-Oeste.

O processamento dos dados LiDAR foi realizado no software R (Team, 2020),

utilizando o pacote lidR (Roussel et al., 2020). O pacote 1idR permite ajustar o tamanho
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da janela de suavizacdo do CHM e o tamanho da janela de identificagdo do topo das

arvores pelo algoritmo LM.

2.6 Precisdo da estimativa do namero de arvores

A estimativa do nimero de arvores foi realizada por unidade amostral. Foram
selecionadas 29 unidades amostrais, considerando areas com ocorréncia de infraestrutura
urbana e arvores. Foi considerado como unidade amostral os setores administrativos
(SA), com tamanhos variaveis. O namero de arvores por unidade amostral foi comparado
aos valores encontrados pelo algoritmo utilizando as diferentes combinagdes dos
parametros de tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e tamanho de janela de arvore
(TJA). A qualidade dos ajustes dos algoritmos foi avaliada por meio do coeficiente de

determinagdo (R?), desvio padrdo absoluto (Syx) e desvio padrdo relativo (Syx%).

1. &)

R>=1 ( o (1)
_ B 0y

S @

Sy %= %100 (3)

A precisao das estimativas também foi avaliada pelo positivo verdadeiro (PV),
que indica o nimero de arvores identificadas corretamente; pelo falso negativo (FN), que
indica o nimero de arvores ndo identificadas; pelo falso positivo (FP), que corresponde
ao numero de objetos identificados incorretamente como arvores. A partir dessas
informacgdes, ¢ possivel obter o recall (r) que representa a quantidade de dados
classificados como positivos em relagcdo aos reais positivos; a precisao (p) representa os
positivos em relagdo as todas as classificagdes positivas; e F-score (F) determina a

qualidade geral do modelo (Goutte e Gaussier, 2005).

PV

= vir “)
PV
b= ovirp )
— *p
F=2x T+p (6)
3. Resultados

&9



3.1 Inventario Florestal Urbano

As UA apresentaram areas variando de 0,70 ha a 11,52 ha, totalizando 132 ha de
area urbana inventariada (Tabela 2). De acordo com a Tabela 1, a cobertura florestal
média na area inventariada ¢ de aproximadamente 27%, com variagdo de 2,98 a 51,81%

entre unidades amostrais.

Tabela 2. Caracterizagdo do inventario censo das arvores urbanas ¢ cobertura florestal

por unidade de area.

i Altura (m) DAP (cm) Cobertura arborea
UA Area(ha) N
Média Sy« Meédia Syx  Area (ha) % Syx

1 11,03 359 799 496 3446 22,84 3,95 35,85 504,87
2 0,70 35 551 2,08 2353 12,49 0,17 25,05 96,01
3 5,01 186 7,03 347 3236 20,74 1,63 32,47 407,51
4 4,07 157 7,99 299 31,63 17,01 1,19 29,31 534,84
5 2,19 106 7,07 2,36 40,12 17,24 1,09 49,70 903,50
6 7,75 382 6,77 2,33 3244 15,61 2,28 29,44 422,53
7 2,77 133 11,78 3,83 37,15 22,04 1,09 39,45 518,29
8 2,52 84 8,98 545 36,15 19,99 0,65 25,82 209,83
9 2,60 100 6,30 220 34,04 16,50 0,72 27,62 293,36
10 4,08 95 7,19 439 26,62 1545 0,51 12,53 202,88
11 4,65 243 798 296 32,85 19,26 1,75 37,72 581,17
12 4,98 186 10,03 3,96 40,07 22,39 2,11 42,32 988,19
13 1,09 14 10,09 3,46 46,60 29,33 0,28 25,98 193,95
14 11,52 508 6,94 3,06 3493 19,76 4,09 35,53 425,40
15 4,70 64 10,20 4,52 4546 20,55 0,56 11,90 182,07
16 2,46 44 447 1,92 13,88 6,29 0,07 2,98 30,93
17 10,76 144 6,22 4,12 23,44 20,02 0,65 6,02 145,39
18 5,97 208 7,56 3,00 32,79 18,69 1,58 26,44 222,98
19 3,34 83 6,37 2,61 26,00 16,22 0,43 12,94 113,35
20 8,66 104 5,78 2,13 21,78 10,35 0,50 5,82 43,74
21 2,23 86 9,83 3,65 51,96 75,67 0,93 41,78 1457,79
22 0,74 31 7,14 2,79 30,90 14,13 0,13 16,95 163,88
23 2,30 105 6,14 1,88 20,44 16,61 0,48 21,08 136,56
24 1,75 83 6,54 2,59 32,15 2344 0,45 25,81 287,67
25 5,44 255 9,78 3,774 35,00 18,17 2,82 51,81 1120,19
26 6,23 279 5,15 2,07 21,60 11,78 1,01 16,18 156,73
27 5,48 318 648 2,15 27,83 13,58 1,92 34,96 626,70
28 3,11 153 7,08 3,89 38220 23,56 1,15 36,81 418,37
29 3,63 181 9,15 3,61 3532 19,34 1,85 51,12 747,13

UA: Unidade amostral; N: naumero de arvores registradas.
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A distribui¢do de arvores nao apresentou relacdo direta com o tamanho das UA,
indicando que a arborizag¢do urbana na regido nao considerou a manutencao de propor¢ao
de cobertura florestal por UA durante o planejamento e manejo das arvores urbanas no
local (Tabela 2). O menor numero de arvores (14) foi registrado na UA 13 com cerca de
1,09 ha e o maior numero (382) foi registrado na UA 6, que ocupa cerca de 7,75 ha.

A altura média das arvores registradas nas 29 UA varioude 4,47 ma 11,78 m. A
menor variabilidade entre as alturas das arvores ocorreu na UA 23, em que o desvio
padrao foi de 1,88 m. A UA 8 apresentou maior variabilidade entre as alturas das arvores,
com desvio padrdo de 5,45 m. O DAP das arvores registradas nas UA variou de 13,88 cm

a 51,96 cm (Tabela 2).

3.2 Detecgao de arvore individual em area urbana
3.2.1 Filtro média mével e local méximo (LM) com tamanho de janela fixa

A varia¢do no tamanho de janela de suavizacdo (TJS) associada a variagdo no
tamanho de janela de topo de arvore (TJA) apresentou diferentes desempenhos na
deteccao de arvore individual (DAI). A suavizagdo do CHM utilizando filtro média mével
com janela menor, tende a aumentar o numero de pontos maximos por arvores,
ocasionando em superestimativas dos valores.

A ampliagdo do TJS de 3x3 m para 5x5 m resultou em consideravel reducdo na
estimativa do niimero de arvores, principalmente quando associado ao TJA de 3x3 m
(Tabela 3). Entretanto, o aumento da janela de suavizagdo ndo apresenta relacao linear
com a estimativa do nimero de arvores, o que pode ser observado pela diferenca de
estimativas de nimero de arvores suavizando o CHM com as janelas de 3x3 m, 5x5m e
7x7 m.

As UA apresentaram reducdo de 24 a 45% no numero de arvores estimadas com
TJS de 5x5 m em relacdo ao TJS de 3x3 m. Essa diferenga ¢ ainda maior quando se
compara a TJS 7x7 m com a 3x3 m, considerando a TJA de 3x3 m, resultando em
estimativas do numero de arvores por UA que varia de 40 a 64% em relagdo ao observado

€m campo.
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Tabela 3. Deteccao de arvore individual (DAI) com diferentes combinagdes no tamanho
do filtro de suavizagdo (TJS) de média do CHM (Canopy Height Model) e no tamanho
da janela de identificacdo de topo de arvore (TJA) pelo algoritmo local méximo (LM) em

floresta urbana. Valores em negrito indicam a estimativa mais proximo do valor real.

Tamanho de janela de filtro

UA N 3x3 m 5x5 m 7x7 m
Tamanho de janela de arvore (TJA)
3x33m 5x5m 7x7m 9x9m 3x3m 5x5m 7x7m 9x9m 3x3m 5x5m 7x7m 9x9m
1 359 1200 683 478 354 745 550 439 333 543 431 374 309
2 35 58 38 30 26 42 33 29 22 35 30 28 22
3 186 472 277 197 159 289 218 175 148 209 173 156 133
4 157 341 200 131 97 201 153 115 90 138 118 100 82
5 106 226 109 73 52 124 87 61 47 81 62 50 43
6 382 735 401 282 207 450 328 246 179 306 243 199 161
7 133 321 177 113 81 190 130 97 75 128 98 81 65
8 84 163 100 72 55 101 78 67 49 75 63 56 47
9 100 183 109 81 67 119 920 72 63 88 74 70 60
10 95 165 127 107 89 100 91 83 67 85 80 75 61
11 243 467 250 175 134 270 197 156 124 190 155 136 120
12 186 455 254 174 130 267 195 155 119 194 165 134 113
13 14 52 28 21 17 26 18 17 13 16 12 12 10
14 508 1050 612 456 346 658 510 413 327 492 409 360 288
15 64 152 104 81 71 105 88 77 66 81 70 62 57
16 44 41 34 28 24 26 22 20 18 18 17 16 15
17 144 264 193 162 138 173 151 131 113 128 113 103 89
18 208 469 262 179 145 263 205 163 136 196 165 143 126
19 83 160 96 73 55 102 81 69 53 73 63 57 45
20 104 228 167 140 121 143 130 116 105 117 104 102 93
21 86 231 100 56 39 128 75 55 36 76 64 49 36
22 31 34 21 13 12 25 16 14 12 18 16 14 13
23 105 123 81 67 53 93 76 61 50 76 61 54 46
24 83 125 65 48 42 78 53 46 40 54 44 41 37
25 255 878 495 315 208 538 377 275 200 363 280 235 174
26 279 301 228 189 150 228 197 166 141 180 163 145 132
27 318 445 296 243 193 310 260 222 192 249 232 215 185
28 153 336 194 129 96 196 152 122 85 150 117 100 83
29 181 440 235 159 113 247 192 135 106 188 153 123 100

R? 0,80 0,83 087 087 083 08 087 087 08 087 0,87 0,87
Sxy 272,13 87,03 46,30 70,39 103,35 50,77 54,19 78,67 51,58 53,59 68,25 88,54
Sxy(%) 166,99 53,41 28,41 43,20 63,42 31,15 33,25 48,27 31,65 32,88 41,88 54,33

UA: unidade amostral; N: nimero de arvores.
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O parametro TJA também influenciou na DAI. A ampliagdo da area de
identificacdo do topo das arvores reduz a estimativa do nimero de arvores por UA.
Considerando valores fixos para TJS, foi observado que o niimero de arvores reduz com
o aumento do TJA do local méximo (LM). Considerando o TJS de 3x3 m, a reducdo do
nimero de arvores estimadas nas unidades amostrais variou de 42 a 83% com o TJA de
9x9 m em relagdo ao TJA de 3x3 m (Tabela 3). Reduzindo os valores discrepantes do
CHM com média movel de 7x7 m, foi observado menor variagdo na DAI utilizando TJA
entre 3x3 m e 9x9 m.

Comparando os valores estimados pelas combinagdes de TJS e TJA com os
valores obtidos pelo inventario censo foi verificado que a combinagdo dos filtros de
suavizagdo e de identificagdo do local maximo gerou maior precisdo na estimativa do
numero de arvores nas UA. Porém, dentre as diferentes combinagdes de valores propostos
para os parametros relativos a suavizacao e identificacdo do local maximo, ndo houve
uma combinag¢do em que o niumero de arvores estimado fosse igual ao nimero de arvores
observado nas 29 UA.

A Tabela 2 destaca os valores estimados mais proximos ao valor observado. O
TJS 3x3 m combinado ao TJA 3x3 m resultou em maior superestimativa do numero de
arvores (Tabela 3). Por outro lado, os maiores valores atribuidos a janela do filtro média
movel para suavizagao do CHM, associados aos maiores valores do TJA, tendem a reduzir
o numero de arvores identificadas por UA, subestimando o nimero de arvores em relagao
ao censo florestal.

Para cada UA houve uma combinagao dos pardmetros que melhor se adequou para
estimar o nimero de arvores, considerando como aceitavel um erro relativo de £10%. A
UA 14, com maior nimero de arvores entre as unidades, teve melhor estimativa do
numero de arvores individuais utilizando o TJS-TJA 5x5 m - 5x5 m, enquanto a UA 13,
que tinha menor nimero de arvores, teve melhor estimativa do nimero de arvores
utilizando a combinagdo TJS-TJA 5x5 m - 9x9 m. A combinagdo TJS-TJA 5x5 m - 5x5
m apresentou os melhores resultados para estimativa do topo de arvore, com erro relativo
de +£10% para 13 UA, ficando o 7x7 m - 3x3 m com o segundo melhor desempenho em

7 UA (Figura 2).
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Figura 2. Estimativa do erro relativo (%) para detecg¢ao de arvore individual (DAI) com
variacoes no tamanho da janela de suavizacao do filtro média movel de a) 3x3 m, b) 5x5
m e ¢) 7x7 m para suavizacao do CHM (Canopy Height Model), combinados a janelas de
identificacdo de topo de arvore (TJA) 3x3 m, 5x5 m, 7x7 m e 9x9 m para o algoritmo

local maximo (LM).

Considerando que foram obtidos os melhores resultados para identificagdo das
arvores urbanas com o filtro média movel com TJS-TJA 5x5 m - 5x5 m, € possivel
observar que as UA 16 e 22 apresentaram os menores valores de recall (r), indicando que
o modelo subestimou o numero de arvores. Nas demais UA, o valor de r foi proximo a 1,
demonstrando que o niimero de arvores identificadas foi igual ou superior ao niimero real
de arvores. Por outro lado, as UA 1 e 25 apresentaram os menores valores de precisdo,
indicando que o algoritmo superestimou o nimero de arvores em relagdo as arvores
identificadas no censo florestal (Tabela 4).

A estimativa do nimero de arvores para a UA 25 foi superior em relacdo ao
inventario florestal devido a ocorréncia de palmeiras e/ou touceiras de bambu, que foram
indevidamente identificadas como arvores. Ja a UA 27 apresentou valores de r e p iguais
a 0,82 e 1, respectivamente, indicando boa precisdao na estimativa das arvores urbanas, o

que pode ser verificado pelo valor de F-Score que foi de 0,90 (Tabela 4).
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Tabela 4. Acurécia na predicdo de arvores urbanas a partir de Canopy Height Model
(CHM) suavizado com filtro média movel com janela 5x5 e tamanho de janela de 5x5

para local méximo (LM).

UA N PV FN FP Recall (r) Precisdo (p) F-Score (F)
1 359 359 0 191 1,00 0,65 0,79
2 35 33 2 0 0,94 1,00 0,97
3 186 186 0 32 1,00 0,85 0,92
4 157 153 4 0 0,97 1,00 0,99
5 106 87 19 0 0,82 1,00 0,90
6 382 328 54 0 0,86 1,00 0,92
7 133 130 0 0,98 1,00 0,99
8 84 78 6 0 0,93 1,00 0,96
9 100 90 10 0 0,90 1,00 0,95
10 95 91 4 0 0,96 1,00 0,98
11 243 197 46 0 0,81 1,00 0,90
12 186 186 9 1,00 0,95 0,98
13 14 14 4 1,00 0,78 0,88
14 508 508 2 1,00 1,00 1,00
15 64 64 0 24 1,00 0,73 0,84
16 44 22 22 0 0,50 1,00 0,67
17 144 144 0 1,00 0,95 0,98
18 208 205 3 0,99 1,00 0,99
19 83 81 2 0 0,98 1,00 0,99
20 104 104 0 26 1,00 0,80 0,89
21 86 75 11 0 0,87 1,00 0,93
22 31 16 15 0 0,52 1,00 0,68
23 105 76 29 0 0,72 1,00 0,84
24 83 53 30 0 0,64 1,00 0,78
25 255 255 0 122 1,00 0,68 0,81
26 279 197 82 0 0,71 1,00 0,83
27 318 260 58 0 0,82 1,00 0,90
28 153 152 1 0 0,99 1,00 1,00
29 181 181 0 11 1,00 0,94 0,97

UA: Unidade amostral; N: nimero de arvores de referéncia; PV: positivo verdadeiro; FP:

Falso positivo.

3.2.2 Filtro gaussiano e local maximo com tamanho de janela fixa

De uma forma geral, o filtro de suavizagdo gaussiano apresentou resultados menos

acurados em relacdo ao filtro média movel (Tabela 4).
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Tabela 5. Detecgao de arvore individual (DAI) utilizando variagdes no tamanho de janela
de suavizacdao (TJS) do modelo gaussiano e variagdes no tamanho de janela para
identificacdo do topo de arvore (TJA) pelo algoritmo local maximo (LM). Valores em

negrito indicam a estimativa mais proximo do valor real.

Tamanho de Janela de Suavizagio (TJS)

UA N 3x3m 5x5m 7x7m
Tamanho de janela de drvore (TJA)
3x3m _ 5x5m  7x7m 9x9m 3x3m  5x5m  7x7m 9x9m 3x3m 5x5m 7x7m  9x9m

1 359 1949 1192 673 393 998 759 589 397 681 580 478 366
2 35 76 52 39 17 49 40 32 20 40 33 30 26
3 186 702 462 260 164 387 298 233 162 252 227 192 148
4 157 567 341 212 132 281 220 163 124 181 147 125 105
5 106 388 227 142 89 181 126 929 70 117 96 72 59
6 382 1192 716 419 253 614 468 349 242 404 329 271 205
7 133 505 338 221 140 257 207 167 120 166 141 128 100
8 84 270 161 104 56 136 104 84 58 97 81 68 55
9 100 324 198 122 75 158 126 101 75 108 92 80 73
10 95 193 121 71 43 118 99 70 42 90 84 70 42
11 243 778 480 280 175 374 287 219 158 244 205 168 143
12 186 732 457 291 201 365 271 209 163 233 195 169 142
13 14 87 45 24 17 37 24 16 13 19 17 12 11
14 508 1690 1002 565 338 887 646 479 340 586 506 419 323
15 64 235 146 87 57 131 100 77 60 88 75 65 55
16 44 44 24 8 1 32 21 10 1 23 18 12 4
17 144 350 159 64 33 213 132 79 40 170 115 75 43
18 208 717 452 261 150 374 276 210 146 251 212 171 141
19 83 251 140 75 40 134 104 63 43 92 74 57 40
20 104 289 161 72 27 178 133 86 42 136 118 90 52
21 86 411 251 154 83 192 146 92 63 103 83 68 55
22 31 60 32 22 13 30 26 19 12 23 18 14 12
23 105 189 126 81 50 114 93 80 55 87 76 70 55
24 83 196 127 82 40 113 84 60 37 65 58 54 38
25 255 1379 897 553 334 754 567 444 292 472 393 327 263
26 279 444 258 155 81 264 221 162 94 203 182 153 114
27 318 665 438 268 169 376 320 257 179 284 261 238 196
28 153 505 331 200 124 267 209 161 112 183 156 133 110
29 181 732 463 269 171 358 265 199 153 230 197 167 136
R? 0,79 0,77 0,75 0,74 0,80 0,81 0,80 0,79 0,83 0,84 0,84 0,83

Syy 543,71 267,56 97,97 74,78 197,60 110,48 65,78 73,03 80,60 56,97 5432 74,80
Siy(%0) 333,63 164,18 60,12 45,89 121,25 67,79 40,36 44,81 49,46 3496 3333 45,90

UA: unidade amostral; N: numero de arvores.

Os menores tamanhos de janelas de suavizagdo (TJS) tendem a aumentar o erro

na identificac¢do das arvores (superestimar), principalmente quando associado a menores
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tamanhos de janela de arvore (TJA). Por outro lado, janelas de suavizacdo maiores
proporcionam menores erros na estimativa do numero de arvores, porém podem
subestimar o nimero de arvores quando associado a maiores janelas para o algoritmo
local maximo (Tabela 5). Apenas em duas UA foi possivel estimar o mesmo numero de
arvores identificadas no inventario censo (Tabela 5). Outras 7 UA apresentaram erro de
subestimativa ou superestimativa devido a diferenga de uma arvore em relagdo ao valor
real.

O progressivo aumento do TJS de 3x3 m para 7x7 m contribuiu para reduzir a
superestimativa do LM ao identificar o topo das arvores (Figura 3). De forma semelhante
ao TJS do filtro gaussiano, o TJA do algoritmo LM também influenciou no niimero de
arvores identificadas. O TJA de 3x3 m ocasionou em superestimativas no nimero de
arvores, principalmente quando combinado ao valor de TJS 3x3 m, chegando a
superestimar em 442,90% o niimero de arvores na unidade amostral 01 (Figura 3). Porém,
quando ha o aumento no TJA de 3x3 m para 9x9 m, associado ao TJS 3x3 m, essa mesma
unidade amostral teve superestimativa de apenas 9,47%, aumentando a precisdo do

modelo em identificar o ponto maximo da copa da arvore.

a 500 b 200 c 100

300 100 50 M/\
_ A i\
§ 100 4 ’°\§ ’\ - 5 , A\ ‘ A ‘ I 5 /‘:&‘\\/\/ \/N M ”\/“
v vl \/ 50 N

-500 ™ -200 -100
30 0 30 0

<
944
7
4!
&
Erro (%)
Erro (%)

11

\f 9 100

30

10 20 10 20 0 20
Unidade amostral Unidade amostral Unidade amostral

3x3 —— 5x5 —— 7x7 9x9 3x3 —— 5x5 —— 7x7 9x9 3x3 —e— 5x5 —e 7x7 9x9

Figura 3. Estimativa do erro relativo (%) para detec¢do de arvore individual (DAI) com
variagdes no tamanho da janela de suavizagdo do filtro gaussiano de a) 3x3 m, b) 5x5 m
e ¢) 7x7 m para suavizagdo do CHM (Canopy Height Model), combinados a janelas de
identificacao de topo de arvore (TJA) de 3x3 m, 5x5 m, 7x7 m e 9x9 m para o algoritmo

local maximo (LM).

O TJA de 5x5 m associado a diferentes valores de TJS proporcionou reducao na
superestimativa do modelo, principalmente quando atribuido o valor de 7x7 m para
suavizacdo do CHM. Com essa configuragdo do modelo, cerca de 12 das 29 unidades
amostrais apresentaram erro relativo variando de -10 a 10%, melhor resultado obtido em

relagdo as demais configuracdes. Isso também foi observado quando o algoritmo foi
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configurado com TJS-TJA 5x5 m - 7x7 m. Por outro lado, a ampliagao das janelas para

identificacdo do topo das arvores de 5x5 m para 9x9 m ocasionou em redugdo da

estimativa do nimero de arvores, resultando em subestimativas em algumas unidades

amostrais, tanto utilizando o TJS 5x5 m quanto o 7x7 m.

A Tabela 6 apresenta os valores estatisticos relativos a estimativa do nimero de

arvores urbanas nas diferentes UA, considerando que a combina¢ao TJS-TJA 7x7m - 5x5

m apresentou os melhores resultados para estimativa do topo das arvores.

Tabela 6. Acurdcia na predicdo de arvores urbanas a partir de Canopy Height Model

(CHM) suavizado com filtro de gaussiano com janela de 7x7 m e tamanho de janela de

5x5 m para local maximo (LM).

UA N PV FN FP Recall (r) Precisao (p) F-Score (F)
1 359 359 0 221 1,00 0,62 0,76
2 35 33 2 0 0,94 1,00 0,97
3 186 186 0 41 1,00 0,82 0,90
4 157 147 10 0 0,94 1,00 0,97
5 106 96 10 0 0,91 1,00 0,95
6 382 329 53 0 0,86 1,00 0,93
7 133 133 0 8 1,00 0,94 0,97
8 84 81 3 0 0,96 1,00 0,98
9 100 92 8 0 0,92 1,00 0,96
10 95 84 11 0 0,88 1,00 0,94
11 243 205 38 0 0,84 1,00 0,92
12 186 186 9 1,00 0,95 0,98
13 14 14 3 1,00 0,82 0,90
14 508 506 0 1,00 1,00 1,00
15 64 64 11 1,00 0,85 0,92
16 44 18 26 0 0,41 1,00 0,58
17 144 115 29 0 0,80 1,00 0,89
18 208 208 4 1,00 0,98 0,99
19 83 74 0 0,89 1,00 0,94

20 104 104 14 1,00 0,88 0,94

21 86 83 0 0,97 1,00 0,98

22 31 18 13 0 0,58 1,00 0,73

23 105 76 29 0,72 1,00 0,84
24 83 58 25 0,70 1,00 0,82
25 255 255 0 138 1,00 0,65 0,79
26 279 182 97 0,65 1,00 0,79
27 318 261 57 0,82 1,00 0,90
28 153 153 1,00 0,98 0,99
29 181 181 16 1,00 0,92 0,96
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UA: Unidade amostral; N: namero de arvores de referéncia; PV: positivo verdadeiro; FP:

Falso positivo.

O menor valor de recall (r) foi observado nas UA 16 e 22, demonstrando a
ocorréncia de altos valores de falso-negativo, ou seja, houve subestimativa do numero de
arvores (Tabela 5). As UA 1 e 25 apresentaram valor de r igual a 1, o que poderia indicar
boa precisdo do modelo em estimar o numero de arvores (Tabela 5). Porém, os valores de
p demonstraram que houve superestimativa do numero de arvores para essas unidades
amostrais e isto esta relacionado a ocorréncia de palmeiras, que ndo foram incluidas no
inventario censo. Além disso, o desenvolvimento de galhos em diferentes direcdes

ocasiona na formag¢ao de diferentes pontos maximos em janelas de 5x5 m.

3.2.3 Suavizacdo do CHM com filtros média mével e gaussiano e local maximo do

tamanho de janela variavel

A relacdo entre a altura total das arvores urbanas e o didmetro de copa indica que
ha relagdo linear entre as duas varidveis (Figura 4). Assim, torna-se possivel determinar
o tamanho da janela de identificacdo do ponto méximo da arvore por meio da altura obtida
pelo CHM (Canopy Height Model). A regressdo linear simples ajustada a partir das
arvores amostradas, apresentou coeficiente de determinagdo (R?) de 0,65, indicando que
cerca de 65% da variacdo do didmetro da copa das arvores, variavel dependente, pode ser
explicado pelas alturas das arvores, variavel independente. No entanto, o modelo ajustado
pode apresentar maiores erros de estimativa para arvores com maiores alturas, uma vez
que o numero de arvores amostradas nas maiores classes de altura foi baixo, devido ao

pouco numero de arvores com altura acima de 15 m (Figura 4).
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Figura 4. Relagao entre o diametro de copa e altura total de arvores urbanas em Brasilia

(DF).

Os filtros média movel e gaussiano apresentaram R? variando de 0,84 a 0,88,
demonstrando forte relagao entre o numero de arvores observadas e o nimero de arvores
estimadas pelos algoritmos nas unidades amostrais. No entanto, o desvio padrdo (Sxy)
indica que os erros nas estimativas foram superiores a 49%, chegando a 58% com o filtro
média movel 7x7 m. Esse erro ¢ atribuido a subestimativa do numero de arvores estimado

pelo algoritmo local méximo (LM) com janela variavel (Tabela 7).

100



Tabela 7. Deteccao de arvore individual (DAI) utilizando os filtros média movel e

gaussiano e tamanho com variagdes no tamanho de janela de suavizagao (TJS), associado

atamanho de janela de arvore (TJA) variavel em funcao da altura da arvore com algoritmo

local méximo (LM). Valores em negrito indicam a estimativa mais proximo do valor real.

Filtro de Suavizacao

UA N Média Mével Gaussiano
Tamanho de Janela de Suavizacio (TJS)
3x3m 5x5 m 7x7 m 3x3 m 5x5 m 7x7 m
1 359 315 297 274 315 299 279
2 35 29 24 26 29 25 25
3 186 141 135 122 140 132 127
4 157 93 88 78 92 90 80
5 106 36 37 35 36 37 35
6 382 178 166 144 177 169 150
7 133 57 55 52 57 56 53
8 84 50 46 42 50 47 43
9 100 61 56 54 61 57 53
10 95 101 72 66 100 72 66
11 243 114 114 104 114 112 108
12 186 920 83 80 90 84 78
13 14 17 13 11 17 13 12
14 508 349 333 296 349 329 312
15 64 56 54 50 56 54 49
16 44 29 21 17 29 21 18
17 144 159 122 96 159 125 106
18 208 140 123 112 139 125 113
19 83 61 58 50 61 60 54
20 104 137 114 97 137 116 99
21 86 25 23 22 25 24 22
22 31 13 12 9 13 12 9
23 105 53 51 49 53 50 50
24 83 39 39 36 39 38 36
25 255 139 143 139 141 143 138
26 279 169 160 143 168 161 154
27 318 212 205 198 211 203 202
28 153 81 83 78 81 83 79
29 181 99 89 86 100 92 88
R? 0,84 0,88 0,88 0,84 0,87 0,88
Sxy 79,81 84,87 94,61 79,93 84,69 91,25
Sxy(%) 48,97 52,08 58,06 49,05 51,97 56,00

Os filtros média mdvel e gaussiano apresentaram erro relativo similar e com pouca

variagao nas diferentes unidades amostrais, com tendéncia de subestimativa em 25 UA e
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ligeira superestimativa em 4 UA. A suavizagado do CHM com janela de 3x3 m tende
apresentar erros menores em relacdo as janelas de 5x5 m e 7x7 m, com abrupta redu¢do
da superestimativa das arvores em algumas unidades amostrais, chegando a apresentar
erro relativo proximo a 0% nas UA 10, 13, 17 e 20 (Figura 5). As janelas de suavizagao
com dimensdes de 5x5 m e 7x7 m apresentaram erros relativos semelhantes, com

subestimativa do nimero de arvores proximo a 70% na UA 21.
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Figura 5. Estimativa do erro relativo (%) para deteccao arvore individual (DAI) a partir
de variacdes no tamanho da janela dos filtros a) média mével e b) gaussiano para
suavizacdo do CHM (Canopy Height Model) e local maximo (LM) com tamanho de

janela de arvore (TJA) com dimensao variavel.

Dentre as combinagdes de janelas de suavizacao dos filtros e o local maximo (LM)
com janela varidvel para identificagdo de arvores por meio do CHM, foi observado que o
filtro média moével com janela 3x3 m apresentou o melhor desempenho, sendo possivel
avaliar a precisao do algoritmo por unidade amostral. A Tabela 7 mostra que essa
configuracdo do algoritmo de identificacdo de arvore individual ndo superestimou o
nimero de arvores na UA 25, ou seja, ndo foram identificadas arvores acima do nimero
previsto no censo. Por outro lado, essas unidades apresentaram altos falsos negativos
(FN), devido as arvores que ndao foram identificadas pelo mapeamento automatico.
Apenas 6 UA apresentaram valor de F-Score (F) acima de 0,90, que representa areas com

baixo valores de FP ¢ FN (Tabela 7).
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Tabela 8. Acurdcia na predicdo de arvores urbanas a partir de Canopy Height Model
(CHM) suavizado com filtro média movel com tamanho de janela de suavizacao (TJS)

3x3 e local maximo (LM) com tamanho de janela de arvore (TJA) variavel.

UA N PV FN FP Recall (r) Precisao (p) F-Score (F)
1 359 315 44 0 0,88 1,00 0,93
2 35 29 6 0 0,83 1,00 0,91
3 186 141 45 0 0,76 1,00 0,86
4 157 93 64 0 0,59 1,00 0,74
5 106 36 70 0 0,34 1,00 0,51
6 382 178 204 0 0,47 1,00 0,64
7 133 57 76 0 0,43 1,00 0,60
8 84 50 34 0 0,60 1,00 0,75
9 100 61 39 0 0,61 1,00 0,76
10 95 95 0 6 1,00 0,94 0,97
11 243 114 129 0 0,47 1,00 0,64
12 186 90 96 0 0,48 1,00 0,65
13 14 14 0 3 1,00 0,82 0,90
14 508 349 159 0 0,69 1,00 0,81
15 64 56 8 0 0,88 1,00 0,93
16 44 29 15 0 0,66 1,00 0,79
17 144 144 0 15 1,00 0,91 0,95
18 208 140 68 0 0,67 1,00 0,80
19 83 61 22 0 0,73 1,00 0,85
20 104 104 0 33 1,00 0,76 0,86

21 86 25 61 0 0,29 1,00 0,45

22 31 13 18 0 0,42 1,00 0,59
23 105 53 52 0 0,50 1,00 0,67

24 83 39 44 0 0,47 1,00 0,64
25 255 139 116 0 0,55 1,00 0,71
26 279 169 110 0 0,61 1,00 0,75
27 318 212 106 0 0,67 1,00 0,80
28 153 81 72 0 0,53 1,00 0,69
29 181 99 82 0 0,55 1,00 0,71

UA: Unidade amostral; N: namero de arvores de referéncia; PV: positivo verdadeiro; FP:

Falso positivo.

4. Discussao

A identificagdo e caracterizacdo das arvores urbanas a partir de dados
tridimensionais gera informagdes importantes para o manejo e planejamento das florestas

urbanas, potencializando a produgdo de servigos ecossistémicos que influenciam de
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forma direta ou indireta no bem-estar dos habitantes. Nesse sentido, o aumento da
densidade de arvores em vias publicas, parques urbanos, jardins residenciais e em areas
comerciais, por exemplo, auxilia na produgdo de servigos. No entanto, a gestdo incorreta
desses componentes pode gerar prejuizos econdmicos as infraestruturas publicas e
privadas, além de limitar o desenvolvimento das arvores.

Poucas sdo as unidades de gestio responsaveis pelo manejo das florestas urbanas
que tem essas informagdes, devido ao alto custo para aquisicdo de dados por inventarios
in loco ou quando ha os dados, as informagdes estdo desatualizadas devido ao custo
elevado para atualizacdo periddica do banco de dados. Diante disso, dados oriundos de
ferramentas de sensoriamento podem auxiliar na produ¢do de informagdes com baixo
custo, visto que algumas cidades adquirem dados de sensoriamento remoto para outras
aplicagdes e podem ser utilizados na gestao das florestas urbanas, como na regido onde
esse estudo foi realizado (Kwong e Fung, 2020).

O ajuste de algoritmos e modelos matematicos utilizando dados de campo e dados
LiDAR tem sido empregado no monitoramento dos recursos naturais em florestas nativas,
plantadas e em florestas urbanas (Hartling et al., 2019; Man et al., 2020; Matasci et al.,
2018; Mohan et al., 2019; Plowright et al., 2016; Sterenczak et al., 2020). Algumas
espécies de arvores provenientes de florestas temperadas apresentam copas com formato
regular, similares a um cone, o que facilita o ajuste de um modelo preciso para extensas
areas. Por outro lado, esses algoritmos podem apresentar baixa precisao quando aplicados
em florestas urbanas que estdo sob diferentes condicdes ambientais, o que altera
significativamente a morfologia natural da copa das arvores (Barnes et al., 2017; Wallace
et al., 2021). A diversidade morfolégica de copas de diferentes espécies de arvores,
associado aos diferentes critérios para poda ocasiona na formagao de dossel urbano com
alta heterogeneidade, sendo necessario aplicagdo e avaliagao de metodologias capazes de
produzir informagdes confidveis e detalhadas sobre os individuos (Sterenczak et al.,
2020). Segundo Kwong e Fung (2020) as arvores urbanas dispostas em parques, area
nativa e em calg¢adas sdo identificadas com precisdo variavel em funcao das tecnologias
LiDAR, VANT e fotografias areas digitais.

Na area urbana de Brasilia, as drvores nao apresentaram padrao espacial definido,
com disposi¢do espacial varidvel de acordo com a infraestrutura urbana predominante.
Isso ocorre devido a falta de planejamento das areas verdes urbanas, ou mesmo pela

adequacdo do projeto de arborizacdo a disposi¢ao espacial das vias publicas e edificagdes,
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demonstrando que a implantacdo e o manejo das areas verdes ocorrem apos a formagao
do mosaico urbano.

Os individuos arboreos podem estar dispostos espacialmente em grupos de
arvores, dispersos em parques e/ou quintais, ou alinhados no entorno de vias publicas,
com distribuicao espacial regular. Essa heterogeneidade no padrao espacial das arvores
urbanas dificulta a determinacao de pardmetros para suavizacdo do CHM e a definicdo de
tamanho de janela para identificacdo do topo da arvore, dificultando a obtengdo de
configuragdo de algoritmo que seja adequado para identificagdo das arvores de toda
floresta urbana (Kwong e Fung, 2020; Xu et al., 2021).

O numero de arvores estimadas a partir do CHM suavizado com filtro gaussiano
teve alta variacdo em relagdo ao numero de arvores identificadas em campo, enquanto a
identificacdo pelo filtro média movel teve menor variagao. O R? apresentou altos valores
e baixa variagdo para os dois filtros utilizados no CHM, indicando que ambos filtros sdo
potenciais para suaviza¢do do CHM, o que ndo ¢ observado quando se avalia a precisdo
das estimativas do nimero de arvores pelo Sxy (Mielcarek, Sterenczak e Khosravipour,
2018). O parametro R? indica o quanto da variagdo da estimativa do numero de arvores
pode ser explicada pelas varidaveis independentes (parametro de suavizagao do CHM e
tamanho de janela de arvore), enquanto o desvio padrdo indica o quanto a estimativa
variou em relagdo a média do niimero de arvores.

Na area urbana de estudo, foi observado alta variacdo no nimero de arvores
estimados pelo LM utilizando o CHM suavizado com os filtros média mével e gaussiano
com janelas de tamanhos fixos, o que pode estar relacionado a disposi¢do espacial e a
variagdo do formato da copa das arvores. As arvores dispostas proximas umas das outras,
onde a copa das arvores se encontram, sdo identificadas com melhor precisao com TJA
maiores, diminuindo a possibilidade de superestimativa do topo de arvores pelos
multiplos galhos das copa (Sterenczak ef al., 2020). Por outro lado, as arvores de menor
porte e situadas proximas as arvores de grande porte ndo foram identificadas pelo LM
quando configurado com janelas igual ou superior a 5x5. As copas das arvores
parcialmente cobertas ou completamente cobertas pela copa de arvores vizinhas sdo
dificeis de serem identificadas pelo algoritmo, devido a obstrucdo da passagem dos
pontos de laser pelas copas superiores, deixando as arvores do estrato inferior invisiveis
no modelo de altura de copa (Man et al., 2020; Mielcarek, Sterenczak e Khosravipour,

2018; Sterenczak et al., 2020).
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As arvores dispostas em linhas e/ou no entorno de vias publicas e alinhadas em
estacionamentos, foram estimadas com precisdo pelo LM utilizando janelas de menor
dimensdo. A formacdo de padrdes espaciais das arvores urbanas contribui na aplicagdo
de métodos automatizados para identifica¢ao individual de arvores, principalmente pela
defini¢do de distancias pré-determinadas no plantio das arvores. Isso reduz a
possibilidade de sobreposicao das copas e permite o desenvolvimento das copas com
formato padrao para cada espécie, devido a baixa competitividade por espagco com arvores
vizinhas (Aval et al., 2018).

O ajuste de regressao linear para estimar o didmetro da copa de arvore em fungao
da altura das arvores permitiu ajustar janelas varidveis para identificacdo do ponto
maximo. No entanto, o algoritmo de janela varidvel subestimou o ntimero de arvores por
unidade amostral resultando em baixa precisao, quando comparado método de janela fixa
(Kwong e Fung, 2020). Isso pode estar relacionado a estimativa de janelas maiores em
areas com agrupamento de arvores, onde ocorre sobreposi¢cdo de copas no estrato superior
e ocorréncia de arvores no estrato inferior, resultando na subestimativa do numero de
pontos maximos referentes as copas das arvores. Além disso, ao assumir que arvores altas
apresentam copas maiores € consequente maior tamanho de janela, pode gerar em erros
de estimativa em florestas tropicais que sdo formadas por alta diversidade de espécies
(Kwong e Fung, 2020).

A densidade de pontos por area influencia na precisdo da detec¢dao do topo das
arvores, devido a possibilidade de variagdo da estrutura da copa no espago. A alta
densidade de pontos LiDAR auxilia na caracterizagdo da estrutura vertical das florestas,
possibilitando a identificacdo acurada do topo das arvores do estrato superior, bem como
de arvores situadas no estrato inferior a partir da penetracao dos pulsos de laser (Kwong
e Fung, 2020). Em ambientes com predominancia de espécies coniferas ¢ interessante o
uso de dados LiDAR com alta densidade, permitindo a caracterizacdo do topo das arvores
em formato cdnico. Por outro lado, dados LiDAR com densidade variando de 2 a 9
pulsos.m™ podem ser aplicados e ter bons resultados em florestas tropicais (Matasci et
al.,2018)

E importante observar que a precisdo na identificagdo individual das arvores
influencia na precisdo das demais métricas relativas aos individuos arbdreos, uma vez que
¢ a partir da localizacdo geografica e da copa que sdo produzidas métricas a partir de
dados LiDAR. Em algumas situagdes, a medicao da altura das arvores em campo pode

ser comprometida pela complexidade da copa das arvores, impossibilitando a
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visualizagdo do ponto maximo da copa, principalmente em espécies tropicais que
apresentam copas irregulares (Matasci et al, 2018; Mielcarek, Sterenczak e
Khosravipour, 2018). Assim, a obtencdo da altura de espécies tropicais pode ser mais
acurada quando obtidas por LiDAR. Neste caso, ¢ interessante que a localizagdo
geografica da arvore seja obtida em campo e, com esta informacao, obter a altura da
arvore pelo CHM ou pela nuvem de pontos LiDAR.

A localizacdo geografica das arvores deve ser obtida utilizando metodologia que
proporcione precisdo na localizagdo espacial das arvores, conferindo confiabilidade na
atualizagdo do inventario a partir de informagdes obtidas remotamente. Wallace et al.
(2021) observaram que as coordenadas geograficas adquiridas em campo a partir de
receptor GPS (Global Positioning System) de navegacdo apresentam erro aleatorio,
indicando o topo das arvores distantes do local real. Assim, a atualizagdo do inventario
urbano a partir de imagens aéreas e dados LiDAR pode ter baixa precisao devido a
obtencdo de dados de feicdes adjacentes as copas das arvores.

Alguns trabalhos sugerem que a identificagao e producdo de métricas das arvores
utilizando os dados vetoriais do LIDAR podem ser mais precisos, que utilizando o CHM
Porém, a DAI a partir de nuvem de pontos requer maior tempo de processamento e
computadores robustos, limitando a aplicacdo dessa metodologia. Por outro lado, o CHM
requer pouco espago para armazenamento e pode ser processado em menos tempo (Wu
et al., 2016). Além disso, o uso de algoritmos para reducao de multiplos galhos e para
corre¢ao de dados espurios (pit-free) produz dados acurados tanto quanto os dados
LiDAR brutos e os dados obtidos em levantamentos em campo (Mielcarek, Sterenczak e
Khosravipour, 2018).

Além disso, ¢ importante observar que o periodo de obtengao dos dados de laser
influencia na precisdao da estimativa do nimero de arvores a partir da metodologia
proposta neste estudo, pois algumas espécies reduzem ou perdem totalmente as folhas
entre o outono e primavera. Ja no verdo, que coincide com o periodo chuvoso na regiao
de estudo, as espécies estdo com alta cobertura de folhas. Assim, o indice de area foliar
das arvores urbanas influéncia nos retornos dos pulsos de laser. Nesse sentido, a alta
cobertura foliar ¢ interessante para identificagdo, principalmente, de arvores com copas
bem definidas e sem sobreposicdo de copa com darvores vizinhas. Por outro lado, a
redug¢do da cobertura foliar aumentaria os retornos dos pulsos de laser em diferentes
estratos em regioes com alta densidade de arvores e com sobreposi¢cdo de copas, o que

poderia auxiliar identificagao das arvores individuais (Aval et al., 2018). No entanto,
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espécies caducifolias podem nao ser identificadas no inverno por sistemas de laser com
baixa densidade de pulsos por unidade de area, podendo subestimar o nimero de arvores
urbanas (Matasci et al., 2018), sendo importante avaliar o efeito da densidade de pulsos

na identificacao das arvores urbanas.

5. Conclusdes

A metodologia aplicada apresentou potencial para ser aplicada em éreas de
floresta urbana tropical, onde as arvores apresentam tamanho e formato de copa distintos,
além de apresentar disposicao espacial variada.

O algoritmo local maximo (LM) com janela fixa apresentou melhor desempenho
em relacdo a janela variavel, principalmente quando o modelo de copa de arvore (Canopy
Height Model — CHM) foi suavizado com filtro média mével com tamanho de janela de
suavizacao (TJS) e tamanho de janela de arvore (TJA) 5x5-5x5. Essa configuragdo do
algoritmo teve Sxy(%) ligeiramente superior ao TJS-TJA 7x7-3x3 e apresentou melhor
desempenho na estimativa do nimero de arvores por unidade amostral.

Devido a heterogeneidade das florestas urbanas e a disponibilidade de dados
LiDAR que foram adquiridos para outros fins, considera-se que a metodologia empregada
foi satisfatorio. Em trabalhos futuros, ¢ importante avaliar outras fontes dados e
algoritmos que podem apresentar melhor desempenho, como LiDAR e sensor
hiperespectral abordo de acronave remotamente pilotada (ARP) que permite a obtencao
de alta densidade de pulsos e resposta espectral dos alvos em diferentes bandas e redes

neurais artificiais.
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CAPITULO IV
Caracteristicas tridimensionais da paisagem urbana e sua relacio com a

temperatura da superficie terrestre

Resumo

A expansao das cidades tem ocasionado no aumento da temperatura da superficie terrestre
(TST), ocasionando na formacao de ilhas de calor urbano (ICU). Para reduzir os efeitos
nocivos das ICU, ¢ importante avaliar os efeitos da morfologia urbano sobre a TST. Esse
trabalho teve por objetivo avaliar a relagdo entre as variaveis tridimensionais da vegetacao
arborea urbana e as edificacdes em relagdo a sazonalidade da TST. O percentual de
cobertura de arvore (PArv) e a densidade de borda (DB) das arvores apresentou forte
correlagdo negativa com a TST, indicando que o aumento dessas variaveis contribui para
o resfriamento. A altura da arvore e das edificagdes também contribuiram para redugao
da temperatura, devido a projecao da sombra, minimizando a incidéncia de radiagao solar.
Dentre essas variaveis, a altura dos edificios e a cobertura de arvores apresentou maior
importancia na varidncia do modelo random forest. Assim, no manejo da vegetagao
arborea urbana pode-se associar arvores de menor porte em regides com edificios
maiores, enquanto ambientes urbanos com edificios de menor porte pode ser alocadas
arvores de maior porte, em fragmentos de formatos irregulares para aumentar o

sombreamento e a evapotranspiragao.

Palavras-chave: arvore, edifica¢do, paisagem urbana, ilha de calor urbano.
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Three-dimensional urban landscape characteristic and its relationship with the

land surface temperature

Abstract

The urban sprawl has been the highest land surface temperature (LST) resulting in urban
heat island (UHI). To reduce the negative UHI effects is important evaluate the effects of
urban morphology on the LST. The aim of this work was to evaluate the relationship
between tridimensional urban tree variables and building in relation to seasonality LST.
The percent tree cover (PTree) and edge density (ED) of trees showed negative strong
correlation with the LST indicating that increase of these variables contribute to the
cooling. The tree and building height contributed to reduce the temperature due to shadow
cast, minimizing solar radiation incidence. Between theses variables, the building height
and tree cover showed great importance in the random forest model variance. Thus, the
smaller tree can be associated in regions with larger buildings, while in urban regions
with smaller buildings can be associated with larger trees allocated in patches irregularly
shaped to increase shading and evapotranspiration.

Keywords: tree, building, urban landscape, urban heat island.
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1. Introdugao

O rapido aumento populacional nas cidades tem ocasionado a transformacao do
espaco, resultando em impactos negativos ao ambiente e consequente reducao de servigos
ecossistémicos (Schneiberg et al., 2020). Um dos impactos percebidos ¢ o aumento da
temperatura em relagcdo as areas do entorno, geralmente com cobertura nativa ou com
cultura agricola, ocasionando na formagdo das ilhas de calor urbano (ICU) (Oke, 1982).
As ICU podem resultar em problemas de satide e bem-estar a populagdo, além de
aumentar o consumo de agua e energia, o que demonstra a necessidade de estratégias que
minimizem esses € outros impactos negativos (Wujeska-Klause e Pfautsch, 2020).

As ICU podem ser monitoradas a partir de informagdes de temperatura obtidas de
estagdes meteorologicas. As informacdes obtidas dessas estagdes apresentam alta
resolucdo temporal sobre as condi¢des atmosféricas, no entanto ¢ baixa a densidade
espacial, tendo pouca aplicabilidade no monitoramento de areas extensas. Por outro lado,
imagens obtidas de sensoriamento remoto podem ser utilizadas para estimar a
temperatura de superficie em dareas extensas e com resolucdo temporal adequada,
possibilitando a obtencao da superficie de calor urbano (SCU).

As arvores urbanas sdo um dos principais componentes responsaveis por
minimizar a temperatura do ambiente, devido a projecao das sombras das arvores sobre a
superficie e pelo aumento da evapotranspiracao (Morakinyo et al., 2017). A composi¢do
e configuracdo das arvores urbanas sdo variaveis que devem ser consideradas no
planejamento urbano, afim de potencializar a produgdo de servigos ecossistémicos €
contribuir para mitigar os efeitos das ICU. Estudos indicam que o aumento da cobertura
de arvores contribui para reducdo da temperatura de superficie (Maimaitiyiming et al.,
2014; Wang et al., 2020; Zhou, Wang e Cadenasso, 2017). Em outros estudos foi
observado que a configuracao da paisagem deve ser considerada no planejamento e gestao
da vegetacdo urbana, uma vez as areas urbanas tem limita¢do de espacos destinados ao
aumento da cobertura verde (Du et al., 2016; Maimaitiyiming et al., 2014).

E importante, também, considerar as caracteristicas tridimensionais das arvores
urbanas e dos edificios no planejamento e manejo da floresta urbana. A altura da arvore
¢ uma das varidveis que influencia no transporte de vapor de agua, velocidade do vento e
sombreamento da area. Essa varidvel pode ser manejada por meio de podas e pela selecio
de espécies com potencial de desenvolvimento em altura. Alguns estudos demonstram

que variaveis relativas a estrutura tridimensional da cobertura de copa contribui para
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reduzir a temperatura, porém nao consideram a informagao ao nivel de arvore (Chen, Jin
e Du, 2020). Além disso, poucos estudos relacionam a influéncia da estrutura
tridimensional das arvores e das constru¢des sobre o resfriamento do ambiente urbano
(Chen, J. et al., 2021; Yu et al., 2018). Isso pode estar relacionado a indisponibilidade de
dados ou pela falta de metodologias adequadas para esse tipo de avaliacdo (Gage e
Cooper, 2017a).

O potencial de resfriamento das arvores urbanas ¢ varidvel em funcdo da
densidade e da altura de copa. Isso € possivel pela reducao da incidéncia de ondas curtas,
por meio do sombreamento da superficie, e pela dissipacdo de ondas longas durante a
noite, ocasionada por correntes de ar abaixo das copas. No entanto, estudos relacionados
ainda sdo incipientes, principalmente quanto aos limiares de altura para ocorréncia desse
fenomeno por arvore individual (Wujeska-Klause e Pfautsch, 2020).

Esse estudo tem por objetivo avaliar a influéncia de varidveis relativas
composicdo, configuracdo e a estrutura vertical dos componentes urbanos em relacio a
temperatura da superficie terrestre (TST), visando otimizar o manejo de areas urbanas a

partir de métricas de paisagem que auxiliem no planejamento e na tomada de decisao.

2. Material e métodos

2.1 Area de estudo

Esse estudo foi desenvolvido na regido urbana de Brasilia, capital do Brasil,
situada na regido Centro-Oeste do Brasil, no Planalto Central. Desde a construgdo de
Brasilia, que teve inicio na segunda metade da década de 1950, a cidade vem passando
por transformacgdes na sua divisdo politica, de forma a facilitar a gestdo do seu espago por
meio de Regides Administrativas. Atualmente, a cidade ¢ composta pelas Regides
Administrativas do Lago Norte, Lago Sul, Varjao, Plano Piloto, Cruzeiro e Sudoeste/
Octogonal, perfazendo uma 4rea igual a, aproximadamente, 600 km? entre as latitudes
15,5780° S e 15,9137° S e entre as longitudes 48,0897° W e 47,7839° W. Esse estudo foi
desenvolvido em uma regiao representativa da area urbana de Brasilia, situada no Plano
Piloto (Figura 1). O Parque Nacional de Brasilia ndo foi considerado como area de estudo
por ser area de conservagdo com vegetacdo nativa, onde nao ocorreu alteragdo da

vegetacdo durante o desenvolvimento da cidade de Brasilia.
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Figura 1. Mapa de localizagao da cidade de Brasilia, Distrito Federal, Brasil.

2.2 Temperatura da Superficie Terrestre (TST)

Foram utilizadas imagens do satélite Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) e
Landsat 8 Thermal Infrared Sensor (TIRS) na 6rbita/ponto 220/71 obtidas em 06 de junho
de 2017 (outono), 10 de setembro de 2017 (inverno), 12 de outubro de 2017 (primavera)
e 02 de outubro de 2019 (verdo). O sensor TIR disponibiliza imagens nas bandas 10
(10,60-11,19 um) e 11 (11,50-12,51 pm), com resolucdo espacial original de 100 m e
reamostradas para 30 m pelo United States Geological Survey (USGS).

Nesse estudo, foi utilizada a banda 10 para calcular a TST. Inicialmente, a
imagem na faixa do termal ¢ convertida para temperatura de brilho no sensor, assumindo
que a emissividade ¢ uniforme, ou seja, tendo como referéncia um corpo negro. Como
nenhum objeto na natureza tem comportamento termodinamico similar ao corpo negro, a
temperatura de brilho no sensor deve ser corrigida considerando os parametros de
emissividade e de condigdes atmosféricas do ambiente. Nesse caso, a temperatura de
brilho foi corrigida por meio do algoritmo de janela inica (Qin, Karnieli e Berliner, 2001;
Wang et al., 2015).

O algoritmo de janela unica utiliza a emissividade da superficie para corrigir a

temperatura. A emissividade pode ser definida como a diferenca da radidncia
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eletromagnética entre um objeto e um corpo negro. Essa variavel nao depende apenas da
composi¢ao quimica e fisica do objeto, mas também de sua rugosidade. Nesse estudo,
optou-se por estimar a emissividade a partir de aproximacgdes utilizando o indice de
vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI) para estimar a fracdo de vegetacao,
utilizando bandas com reflectancia da superficie (Sobrino ef al., 2008; Sobrino, Jiménez-
Muifioz e Paolini, 2004). Os efeitos atmosféricos da banda termal sdo corrigidos pela
estimativa do conteiido de vapor de 4gua e pela temperatura do ar no momento de
passagem do satélite. Esses dados foram obtidos por meio de estagdo meteorologica
automatica do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) situada em Brasilia (DF).
Essas informacgdes, junto com a emissividade, permitem corrigir os efeitos atmosféricos
na imagem e obter a temperatura de superficie (Qin, Karnieli e Berliner, 2001; Wang et

al., 2015).

2.3 Mapeamento de uso e cobertura do solo

O mapeamento de uso e cobertura do solo foi realizado utilizando imagens
Pleiades do ano 2017. Essas imagens possuem bandas espectrais na faixa do azul (430-
550 pm), verde (500-620 um), vermelho (590-710 pm), infravermelho proximo (740-940
um) e pancromatica (470-830 um). A partir da fusdo das imagens multiespectrais com a
pancromatica, foi produzida imagem multiespectral com resolugdo espacial de 0,50 m e
ortorretificada. A alta resolucdo espacial da imagem permite a discriminacao de pequenas
feicoes que compdem o mosaico urbano (Li, Zhou e Ouyang, 2013). A imagem
multiespectral foi classificada nas classes (1) vegetacdo arbdrea, que representa
fragmentos florestais, parques e a arborizagao urbana; (2) vegetagao rasteira, que engloba
vegetacao de baixo porte, representada pelas gramineas e pelas plantas herbaceas e
arbustivas de fragmentos florestais, parques e a arborizagdo urbana, em locais publicos e
privados; (3) edificagdo, que engloba areas comerciais e residenciais; (4) estrada,
categoria que representa as vias pavimentadas, como rodovias, avenidas e ruas; (5) solo
exposto, que sao locais sem cobertura vegetal, destinados a cultivo agricola ou a
construgdo civil, ou formados devido aos processos erosivos; e (6) agua, que representa
areas alagadas, rios, lagos e lagoas.

A identificacdo das classes foi por algoritmo orientado a objeto que segmenta a
imagem em dareas homogéneas. As areas segmentadas foram classificadas quanto ao uso

e cobertura do solo, pelo algoritmo Support Vector Machine (SVM), treinado a partir de
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amostras das assinaturas espectrais dos alvos. Na pos-classificacdo foi realizado
refinamento da classificagdo por interpretagcdo visual da imagem e mapeamento dos alvos,
visando melhorar a acuracia da classificagdo. As edificagdes e estradas foram agrupadas
e reclassificadas como superficie impermeavel. A acuracia da classificagao foi avaliada
por 255 pontos aleatérios distribuidos entre as classes de uso e cobertura do solo e
interpretados visualmente pela imagem multiespectral com resolugdo espacial de 0,50 m.
A classificagdo apresentou acurdcia global de 0,82. As acurécias de produtor e de usuario

variaram de 0,76 a 0,84 e de 0,68 a 0,95, respectivamente.

2.4 Modelo de altura de copa (Canopy Height Model - CHM)

Foram utilizados dados LiDAR (Light Detection and Ranging) aerotransportado
com a emissdo de feixes de laser na faixa do infravermelho proximo que escaneia o
terreno e a cobertura vegetal, assim como edificagcdes presentes na area. O
aerolevantamento foi realizado em uma altitude que permitiu a obtencdo de densidade
minima de 4 pontos/ m?, com superposi¢do lateral de 20%. A quantidade de pontos por
m? mostra-se adequado de acordo com avalia¢des realizadas em outros estudos (Singh et
al.,2015). O sensor utilizado foi o ALS-60 fabricado pela Leica Geosystems, trabalhando
com comprimento de onda A = 1.064 nm, amplitude operacional de 200 a 5.000 m e
abertura maxima do angulo de visada de 75°.

Devido a condigdes meteoroldgicas, os voos nao puderam ser realizados em
periodos continuos, em curto espaco de tempo. Dessa forma, o aerolevantamento foi
realizado no periodo de 28/06/2016 a 29/08/2016. Para garantir a superposi¢ao lateral
entre faixas continuas a 20% de forma a garantir que todos os pontos da area de interesse
tenham recobrimento em regides influenciadas pela variacao do relevo. A altura média
de voo foi de 575 m, altitude média de 1.575 m, poténcia do sensor de 360 KHz,
velocidade da aeronave de 80 m.s™! e sensor com 4ngulo de abertura de (field of view) de
60°.

Os dados LiDAR, produzidos no aerolevantamento, foram classificados em
categorias de uso e cobertura do solo. Para produ¢ao do modelo de altura de copa (Canopy
Height Model - CHM) foram utilizados os pontos correspondes a classe vegetagao, sendo
necessaria a remo¢dao dos pontos relativos a construcdes e edificios, pois essas
informagdes podem ser utilizadas de forma indevida no processamento e produgdo do

CHM (Man et al., 2020). Dessa forma, a classe construgdes (classe 6) foi removida do

120



banco de dados para evitar a interpolagao de pontos provenientes de edificios com a copa
das arvores.

O CHM foi obtido pela diferenca entre o0 modelo digital de terreno (MDT) e o
modelo digital de superficie (MDS). Esses modelos foram obtidos pela interpolagao das
elevacdes dos pontos LiDAR, no entanto, pode correr vazios ou espurios (pits) no
processo de interpolacdo dos valores de altura, devido a passagem do feixe de laser pelos
galhos e folhas antes do primeiro retorno ou pela obtencao de feixes de laser em diferentes
angulos de visada, a partir de diferentes linhas de voo, ocasionando em varia¢ao na altura
do ponto (Khosravipour ef al., 2014). Esses dados espurios foram suavizados com filtro
média movel ou filtro gaussiano, porém, os valores de altura do CHM podem ser alterados
e importantes informagdes podem ser perdidas.

Para contornar esse problema, o algoritmo pit-free CHM utiliza como
metodologia, a producao de diferentes camadas de CHM a diferentes alturas do solo e
posterior sobreposicdo dessas camadas (Khosravipour et al., 2013, 2014). Para isso, os
dados de altitude dos pontos de laser foram normalizados, ou seja, os valores dos pontos
foram alterados para a altura vertical do ponto em relacao ao solo pelo modelo digital de
elevacao (MDE). A partir de interpretagdo visual da imagem aérea e da nuvem de pontos
em locais com areas com arvores urbanas, foi possivel definir os limiares de 0 m, 5 m, 10
m, 15 m e 20 m para producdo das camadas de CHM com a interpolagdo dos pontos pelo
algoritmo TIN (Triangular Irregular Network). As camadas de CHM produzidas sao
sobrepostas de modo a compor o CHM sem dados espurios (pit-free CHM), onde cada
pixel sobreposto terd, como valor, a maior altura entre os pixels das diferentes camadas
(Khosravipour et al., 2013). A resolugdo espacial do CHM foi de 0,5 m, determinado a
partir da densidade dos primeiros retornos do LiDAR (Chen et al., 2006). Por meio do
CHM foram obtidos os pontos maximos das arvores pelo algoritmo local maximo com
janela movel de 5 x 5 pixels. As métricas das arvores foram obtidas pela segmentagdo da
arvore utilizando o programa R e o pacote lidR (Roussel ef al., 2020). Foram consideradas

arvores os pontos com altura minima de 5 m.

2.5 Métricas de paisagem e estrutura vertical da vegetacao arbérea urbana

A vegetacdo arbdrea urbana foi caracterizada por meio de métricas de paisagem
calculadas a partir do mapeamento da cobertura arbdrea urbana e por meio da estrutura

vertical das arvores obtidas por dados LiDAR. Essas informagdes foram utilizadas para
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avaliar qual(is) variavel(is) estd(ao) relacionada(s) com a redugdao da temperatura da
superficie terrestre (TST).

As métricas de paisagem podem ser agrupadas em métricas de composicdo e de
configuragdo. A composicao refere-se a variedade e a abundancia de determinada
cobertura na paisagem, como a propor¢ao de diferentes tipos de cobertura. A
configuracdo ¢ determinada pelas caracteristicas espaciais, arranjo, posi¢cdo ou
complexidade geométrica das feicdes (Du et al., 2016; Hu, Dai e Guldmann, 2021). As
métricas para vegetacao arborea foram produzidas no software Fragstat 4.2, utilizando a
técnica de moving window, com regra de 8 células vizinhas (McGarigal, 2015). Como
resultados sdo produzidos dados rasters para as métricas desejadas. Foram selecionadas
trés métricas, considerando a importancia tedrica e pratica, a facilidade de obtengdo e a
interpretabilidade, baixa redundancia e por melhor explicar a variagdo da TST, como
observado no Capitulo 2 (Li et al., 2012). A métrica de composi¢ao foi a porcentagem de
arvore (PArv) e porcentagem de cobertura de edificacdes (PEdif) e as métricas de
configura¢dao foram densidade de borda (DB), indice de maior fragmento (IMF), forma
média dos fragmentos (Forma) e area média dos fragmentos (Area) (McGarigal, 2015)
(Tabela 1). A estrutura vertical das arvores foi caracterizada pelas métricas: altura média
de arvore (H média), altura méxima da arvore (H max), variancia da altura da arvore (H

desvpad) e amplitude da altura da arvore (H amp).

Tabela 1. Métricas de paisagem utilizadas para caracterizagao da vegetacdo arborea na

area urbana da cidade de Brasilia, Brasil.

Métrica de paisagem Descricao Formula (unidade)

Abundancia proporcional para cada

X . > oa;;

Porcentagem de cobertura tipo de fragmento na unidade de PCob; = % * 100 (%)
(PCob) 1

analise.

) ’ LY Z’?: Dij

Densidade de borda (DB) Perimetro da feigdo da.cobertura d’e' DB, = 2 ; Y 4 10000 (m/ha)

copa por hectare na unidade de analise.
Indice de maior fragmento Proporgdo ocupqda pelo mai’o.r IMF, = max (ay;) 100 (%)
(IMF) fragmento na unidade de analise. A

1 Relagdo perimetro/area, corrigido por 1 025711

Forma média dos fragmentos constante para padrdo quadrado. Indica  FO™™® = - Xj=t Ja—ijj &1

(Forma) a complexidade da forma.

Area média dos fragmentos Me?dla da area de copas de arvores por 4., _ ZEi4y (ha)
(Area) unidade de area "

a;; = érea da classe i no fragmento j; A= drea da unidade de analise p;j= perimetro da classe i no fragmento j; n=

numero de feigdes por unidade de area.
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Tabela 2. Variaveis estruturais das arvores urbanas derivados de dados LiDAR.

Métrica de paisagem Descricao Férmula
Média da altura da copa da
Altura média de arvore (H_med) arvore por unidade de H_med; = ZQ:; Hy
analise

Altura maxima da copa da
Altura maxima da arvore (H max)  arvore por unidade de H_max; = Max(Hy),j = 1,2,3,...,n
analise

Desvio padrao da altura da

Desvio da altura da arvore

(H_desvpad)

. n —_— e 2
copa da arvore por unidade H_desvpad; = jzkﬂ(H" Hmedia 1)
n

de area

Diferencga entre altura

Amplitude da altura da arvore maxima e minima da copa
, . H—ampi = Hmax - Hmin
(H_amp) da arvore por unidade de
analise

H,= altura da copa da arvore k na unidade de andlise i; Hysqiq ; = altura média da copa da arvore i; Hypgyx € Hpin =

altura maxima e minima da copa da arvore i, respectivamente; n = nimero de arvores.

3. Analise estatistica

A contribuicao das métricas horizontais e verticais sobre a TST foi observado
considerando a TST como varidvel dependente, enquanto as variaveis independentes ou
explicativas foram dividias em varidvel de composi¢do da copa de arvore, configuracdo
da copa de arvore e estrutura vertical da copa de arvore.

A correlagdo entre as variaveis dependentes e independentes foi obtida pela
correlagao de Pearson (P). Também foi aplicada a correlagao parcial entre a TST e as
métricas horizontais e verticais. Essa analise possibilita avaliar o grau de correlagdo entre
as variaveis dependentes e independentes, apds o controle dos efeitos mutuos entre elas
(Chen, J. et al., 2021).

A relacdo entre as variaveis tridimensionais das arvores sobre a TST foi avaliada
por meio de unidades de analise no formato de grade regular com quadrados de dimensao
120 x 120 m. As varidveis TST, métricas de paisagem e a estrutura vertical das arvores
foram convertidas em valores médios por unidade de analise. O modelo Random Forest
(RF) foi aplicado para avaliar o quanto a variancia da TST ¢ explicada em fungao das
variaveis explicativas relacionadas a vegetacdo arborea e a edificagdo. O RF ¢ um
algoritmo baseado em arvores de regressao e classificacio (Classification and Regression

Tree — CART). O algoritmo RF produz CART a partir da selecao aleatorio subconjunto
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de dados por meio de bootstrapping de amostras de treinamento para uma arvore e
variaveis preditoras para cada n6 da arvore. O bootstrapping evita problemas encontrados
no CART, como sensibilidade as amostras de treinamento e superestimativa (Gage e
Cooper, 2017a; Yoo et al., 2018).

O REF foi ajustado a partir de subconjuntos de variaveis explicativas: (1) variaveis
de composig¢do, (2) varidveis de configuragdo (3) varidveis relativas a estrutura vertical,
(4) variaveis de composi¢do + estrutura vertical, (5) configuracdo + estrutura vertical e
(6) modelo completo. O algoritmo RF foi executado com 500 arvores e o mtry definido
por meio da raiz quadrada do niumero de variaveis e a acuracia da predi¢ao dos modelos
foi avaliada pelas estimativas dos erros pelo out-of-bag (OOB) (Gage e Cooper, 2017a;
b; Helletsgruber et al., 2020). O RF ordena as varidveis em funcdo do potencial de
predicao, sendo possivel comparar as variaveis nos modelos por meio do percentual de
incremento no erro quadratico médio (%IncMSE) e pelo incremento na impureza do n6
(IncNodelmpurity). O %IncMSE ¢ estimado pela permutagdo do OOB e as variaveis
preditoras, a diferenca média de todas as arvores e a normalizacdo delas pelo desvio

padrao.

4. Resultados

4.1 Caracterizagdo das métricas tridimensionais da paisagem

A regido ¢ caracterizada por aglomerados de estruturas urbanas, com construcoes
de diferentes dimensdes, pavimentacao e intercaladas por areas com gramado e vegetagao
arborea. A vegetacdo arborea, em sua maioria, foi implantada em pragas, parques, jardins
e nas proximidades das vias publicas, proporcionando conforto térmico e beleza cénica a
populagdo que reside e/ou trabalha na regido. A regido apresenta percentual de cobertura
de arvore (PArv) variando entre 0,11 a 99,33%, com média de 22,86% de cobertura,
enquanto que o percentual de cobertura de edificagdes (PEdif) variou de 0,11% a 75,44%,
com média de cobertura de 21,03%, considerando a média das variaveis em unidades de
analise de 120 x 120 m (Tabela 3).

As unidades de analise de 120 x 120 m apresentaram alta variacao na cobertura
com vegetagao arborea e edificagdes. Algumas unidades de andlise chegaram a apresentar
quase 100% de cobertura, diferente da classe de edificacdes que apresentou no maximo
75% de cobertura, aproximadamente. Porém, isso ndo demonstra que todas as unidades

de analise apresentam mistura de cobertura florestal com edificagdes, visto que outros
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tipos de cobertura também estdo presentes (estradas, gramados, corpos d’agua, dentre

outros) formando o mosaico urbano.

Tabela 3. Resumo estatistico de métricas de paisagem relativas a composicao e

configuragdo das arvores e edificacoes.

Arbodrea Edificacoes
Variavel

Min Max Média Min Max Média
Percentual de Cobertura (PCob) 0,11 99,33 22,86 0,11 75,44 21,03
Densidade de Borda (DB) 5,56 963,89 412,98 5,56 1216,67 490,92
indice de Maior Fragmento (IMF) 0,11 99,33 14,94 0,11 73,89 11,75
Area média (Area) 0,00 1,43 0,08 0,00 0,53 0,05
Formato médio (Forma) 1,00 3,55 1,36 1,00 2,82 1,38

Os fragmentos de vegetagdo arborea urbana apresentaram densidade de borda
(DB) média de 412,98 m ha'! e as edificagdes apresentaram DB de borda média de 490,92
m ha!, no entanto, os valores maximos de DB da classe edificacdo foi superior ao
observado para vegetacao arborea. O indice de maior fragmento (IMF) representa a
relagcdo entre o maior fragmento por classe em relagdo a uma determinada area que, neste
caso, ¢ a unidade de analise. O IMF das arvores apresentou média de 14,94% e o IMF das
edificagdes foi de 11,75%, indicando a predominancia média de maiores fragmentos
arboreos em relagdo aos aglomerados de edificacdes.

A vegetacado arborea apresentou fragmentos continuos com area média de 0,08 ha,
chegando a 1,43 ha, aproximando-se da 4rea da unidade de andlise de 1,44 ha (120 x 120
m). As edificacdes apresentaram area média semelhante (0,05 ha) aos fragmentos de
vegetacdo arborea, porém a maior drea média foi de 0,53 ha. A complexidade de forma
das classes arborea e edificacao ¢ indicada pela varidvel Forma. Quanto mais proximo de
1, menor a complexidade do fragmento (Tabela 3). A vegetagdo arbdrea apresentou
fragmentos com maior complexidade em relagdo as edificagdes, quando avaliado com os
valores minimos e maximos. No entanto, os valores médios da variavel Forma foram de
1,36 para vegetacdo arborea e de 1,38 para edificacdes, indicando que a vegetacdo arborea
tem, em média, formas menos complexas que as edificacoes.

A estrutura vertical das arvores urbanas demonstrou que a média da altura média
das arvores (H med) foi de 7,49 m, com menores valores de 2 m, ocorrendo na regido
central da area de estudo e chegando a 18,36 m em algumas unidades de anélise. A altura

maxima (H max) apresentou valores variando entre 5,39 a 24,38 m, com valor médio de
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12,61 m. Essas arvores estdo presentes em toda area de estudo, com homogeneidade de
ocorréncia entre as unidades de andlise da regido sul. A altura das arvores apresentou
desvio padrao de 1,54-9,93 m, com valor médio de 4,15 m. A amplitude de copa (H_amp)
indica a variagdo da altura da copa das arvores, obtida pela diferenga entre a maior ¢ a
menor altura de copa observada por individuo. A menor amplitude foi de 3,67 m,
chegando a 22,75 m. As maiores amplitudes de copa foram observadas na regido centro-
sul da area de estudo. A regido centro-norte também apresentou algumas unidades de
analise com amplitudes proximas a 22 m, porém com ocorréncia espacada e isolada

quando comparada a regido centro-sul.

Tabela 4. Caracterizacdo da estrutura vertical das arvores (metros) por individuo e por

unidade de analise.

Variavel Minimo Maximo Médio
Altura média (H_med) 2,00 18,36 7,49
Altura maxima (H_max) 5,39 24,38 12,61
Desvio padrao da altura (H_desvpad) 1,54 9,93 4,15
Amplitude de copa (H_amp) 3,67 22,75 11,94
Altura de edificagao 1,12 114,66 15,33

4.2 Correlagdo entre a temperatura da superficie e a morfologia urbana

O percentual de cobertura de arvore (PArv) apresentou forte correlacdo negativa
de -0,64 a 0,69 com a TST nas diferentes estagdes do ano. Quando a influéncia da
configuragdo e estrutura da vegetacdo arborea ¢ controlada, a correlagdo do PArv tem
redugdo nos valores, porém, ainda indica correlagdo negativa, demonstrando que o
aumento da cobertura de arvores induz a redu¢do da temperatura do ambiente, variando
de -0,13 a -0,15.

A correlacao entre a temperatura e as variaveis de configuragao e de composi¢ao
apresentaram fortes correlagdes negativas. Ao controlar os efeitos, a correlagdo parcial da
densidade de borda (DB) foi negativa em todas as estagdes (-0,22 a -0,32), demonstrando
que o aumento da densidade de borda dos fragmentos de vegetacdo contribuiu para o
resfriamento urbano (Tabela 5). O indice de maior fragmento (IMF) contribuiu para a
redugdo da temperatura na primavera e no inverno, porém, apds o controle da composicao

e estrutura vertical, o efeito do IMF no verdo e outono foi positivo, indicando que o
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aumento do IMF contribui para aumentar a temperatura da superficie. A métrica Area
(area média) da vegetagdo arborea, calculada por unidade de andlise, apresentou efeito
positivo sobre a temperatura do ambiente, ou seja, aumentando a area média nas unidades
de 120 x 120 m propicia a elevagao da temperatura. A complexidade do formato dos
fragmentos arboreos pode ser observada pelos altos valores atribuidos a varidvel Forma.
A correlagdo parcial demonstrou que a Forma contribuiu para mitigar o aquecimento da
superficie apenas na primavera e inverno, enquanto nas demais estagdes o efeito nao foi
significativo. Por meio do IMF, Area e Forma, ¢ possivel verificar que a presenca de
grandes fragmentos continuos contribuiu para o aquecimento do ambiente urbano. Por
outro lado, o aumento da frequéncia de fragmentos arbéreos com formatos complexos
contribui para o resfriamento do ambiente urbano (Tabela 5).

As varidveis relativas a estrutura vertical das arvores urbanas apresentaram
correlagdo negativa com a TST em todas as estacdes. Na primavera e no inverno, a altura
média (H_med) teve maior contribuicdo na reducdo da temperatura, com correlacao de
Pearson parcial superior as varidveis de composicao e configuracdo da vegetagdo arborea
urbana. A altura méxima (H_max) também contribuiu para reducao da temperatura na
primavera, inverno e no outono, tendo baixa contribui¢ao no verao. A amplitude da copa
das arvores (H_amp) também demonstrou forte contribui¢do na redu¢do do desconforto
térmico, apresentando efeito negativo na primavera, outono e inverno. O desvio padrao
da altura das arvores apresentou efeito negativo sobre a TST, porém com correlagdao
menor em relacao as demais métricas da estrutura vertical da vegetagao (Tabela 5). Todas
as varidveis relativas a estrutura vertical da vegetacao arborea apresentaram consideravel
contribui¢do no resfriamento, diferente da correlagdo parcial observada para algumas

variaveis relativas a configuragdo das arvores urbanas.
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Tabela 5. Correlagdo entre variaveis tridimensionais da vegetagao arborea e a TST. A
correlagdo parcial estd em negrito. Para o PArv a configuracdo e a estrutura vertical das
arvores foram as variaveis de controle. O PArv e a estrutura vertical foram as variaveis
de controle para as métricas de configuragdo. Para as métricas da estrutura vertical das

arvores, as variaveis de controle foram PArv e variaveis de configuragao. O n foi de 1962.

TST PArv DB IMF Area Forma H _med H_max H_desvpad H_amp

Primavera 00T 06 040 0,3'1** -0,49% -0,68%* -0,66** -0,56%* -0,63%*
0,16%F  -0,20%%  032%%  0,22%% 0,08+ -0,36%* 0,324 0225+ 0,274
Verio 0,665 -0,60%*  -0,55%% 0,3'3** -0,36%* 0,48+ 0,51 0,48+ -0,51%
0,15%F  L022%%  0,14%% 0,20%* 0,05 20,07+ 0,125 0,16+ 0,15+
Outono 0,70%* 0,700 0,56%* 0,3'1** -0,47% -0,63%* -0,63%* -0,56%* -0,61%
0,15%F 0,32 021%%  0,26%* -0,05 20,27+ 0,27 0234 0,25+
Inverno -0,64%* -0,65%* 0,47 0,2-6** -0,46%* -0,65%* -0,63%* L0,52%* -0,59%*
-0,13%%  028%%  028%%  0,22%%  -0,06* -0,35%+ 0,305 0,18 0245+

TST = temperatura da superficie terrestre; PArv = percentual de cobertura de arvore; DB = densidade de borda; IMF =
indice de maior fragmento; Area = area média; Formato = Relagdo perimetro/area, indica a complexidade da forma;
H_med = altura média da arvore; H max = altura maxima da arvore; H_desvpad = desvio padrdo da altura da arvore;

H_amp = amplitude da altura da copa da arvore *p < 0,05; **p <0,01.

A cobertura de edificagdes por unidade de area ¢ representada pelo percentual de
coberta de edificacdes (PEdif). Esta variavel apresentou correlagdo parcial negativa com
a temperatura da superficie no inverno e correlagdo parcial positiva com a primavera,
verao e outono. O aumento da fragmentagdo das edificagdes contribuiu para reduzir a
temperatura como demonstrado pela correlacio negativa da densidade de borda (DB) das
edificagdes com a temperatura. O IMF da edificacdo foi negativo no inverno e primavera
e positivo no verao e outono, indicando que a predominancia de edificagdes com grandes
extensdes propicia o resfriamento do ambiente no més de menor temperatura média
(inverno) e no més de maior temperatura média da superficie (primavera). Isso pode estar
relacionado com o manejo de vegetacdo urbana nos espacos entre as edificagdes. A area
média das edificagdes (Area) apresentou correlagdo positiva, indicando que o aumento da
area média das edificagOes tende a aumentar o desconforto térmico. A variavel Forma
apresentou correlagdo parcial negativa com a temperatura nas duas estacoes climaticas,
indicando que quanto maior for a complexidade do formato das edifica¢des, menor ¢ a
temperatura da superficie. O aumento da altura dos prédios também proporciona redugcao

da temperatura em todas as esta¢des do ano.
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Tabela 6. Correlagao entre variaveis tridimensionais das edificagoes ¢ a TST. A
correlagdo parcial estd em negrito. Para o PEdif, a configuragdo e a altura das edifica¢des
foram as variaveis de controle. O PEdif ¢ a altura das edificacdes foram as variaveis de
controle para as métricas de configuracdo. Para a altura das edificagdes, as variaveis de

controle foram PEdif e variaveis de configuracao. O n foi de 1962.

TST PEdif DB IMF Area Forma Altura
0,01 0,34%* -0,30%* 0,06* -0,20%%* -0,27%*
Inverno
-0,08** -0,06%* -0,33%* 0,10%* -0,22%%* -0,26%*
) 0,09** -0,09%* -0,25%%* 0,12%* -0,16%* -0,18%%*
Primavera
0,12%* -0,31** -0,33** 0,09** -0,24%* -0,17%*
0,49%** 0,34%** 0,46** 0,33%* 0,12%* -0,03
Verao
0,21%* -0,15%* 0,09%* -0,05 -0,20%* -0,08**
0,28** 0,09** 0,32%* 0,23** -0,05 -0,15%*
Outono
0,15%* -0,27%* 0,19%* 0,05* -0,23%* -0,17%*

TST = temperatura da superficie terrestre; PEdif = percentual de cobertura por edificagdo; DB = densidade de borda;
IMF = indice de maior fragmento; Area = area média; Formato = Relag@o perimetro/area, indica a complexidade da

forma; *p <0,05; **p <0,01.

4.3 Modelagem da TST em relacdo a variaveis tridimensionais da vegetacdo arborea

A andlise de variancia (ANOVA) entre as variancias do Random Forest por grupo
de variaveis explicativas apresentou diferenca significativa (p < 0,05). Esse resultado
demonstra que pelo menos umas das variancias dos modelos diferiu das demais. As
variancias explicadas pelos modelos para cada uma das estagdes, apresentou
homogeneidade pelo teste de Bartlett e o teste de normalidade de Shapiro-Wilk indicou

que os residuos a ANOVA apresentaram normalidade (Figura 2).
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Figura 2. Variancia explicativa da temperatura da superficie terrestre (TST) modelo
Random Forest ajustado com conjuntos de varidveis. Comparagdo das médias dos
conjuntos das variaveis explicativas par-a-par sdo indicadas por letras; modelos com

mesma letra ndo diferem significativamente um do outro.

O modelo com menor potencial explicativo (37,91%) foi o modelo ajustado com
variaveis relativas a estrutura vertical das arvores e das edificagcdes no verao, estacao
caracterizada por alta temperatura e ocorréncia de chuvas (Figura 1). A composi¢ao da
paisagem apresentou baixo efeito de explicacdo da TST no verao e inverno, com variancia
proxima a 50%. O modelo completo apresentou variagdo de explicagcdo de 61,77% a
67,01% da TST nas quatro estagdes do ano, com explicacdo de 66,37% e 67,01% no
outono e primavera, respectivamente.

Considerando que o modelo completo utilizou 15 variaveis, os modelos utilizando
variaveis de configuracdo e estrutura vertical apresentaram potencial explicativo de
59,15% a 65,36% da TST nas quatro estagdes, ajustados com 13 variaveis explicativas,
variacdo proxima ao modelo completo que utilizou 15 variaveis. Os modelos sazonais
ajustados com variaveis de composicao e estrutura vertical apresentaram explicacdao da
variancia de 60,41% a 65,28%, utilizando sete variaveis explicativas, menor nimero de
variaveis explicativas em relagdo ao modelo completo e com alto potencial de explicagdo
da variancia da temperatura da superficie (Figura 2).

A explicacdo dos modelos utilizando as variaveis de composi¢do, configuragao e
estrutura vertical ndo apresentou diferenca significativa, indicando que o uso de qualquer

uma dessas varidveis tem o mesmo potencial de explicagdo da variagdo da temperatura
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de superficie (Figura 2). A estrutura vertical quando adicionada da composicao ou
configurac¢do, aumentou o potencial de explicacdo dos modelos em relacdo a explicagdo
dessas varidveis separadamente. O modelo completo apresentou alto potencial de
explicacdo da variagdo da temperatura nas estagdes do ano, ndo diferindo
significativamente do modelo ajustando com configuracdo e a estrutura vertical (Figura
2).

Por meio dos modelos sazonais completos € possivel estimar a contribui¢do de
cada varidvel na variancia do modelo a partir do incremento no erro médio quadratico
(IncMSE%). O ranqueamento das variaveis por meio do IncMSE% demonstra que as
variaveis explicativas apresentaram distintas contribui¢des na explicagdo da variancia do
Random Forest em fungdo da temperatura por estagdo climatica (Figura 3). O percentual
de cobertura de arvore (PArv) apresentou contribuicao ligeiramente superior a altura de
edificacao (H_Edif) na explicacdo da varidncia na primavera. Porém, nas demais
estagdes, o H Edif teve forte contribuicdo na explicacdo da varidncia dos modelos
ajustados, sendo a variavel com maior valor de IncMSE no verdo, outono e inverno. A
densidade de borda das arvores (DB_Arv) foi a terceira varidvel com maior contribui¢ao
na primavera (30,71%) e no outono (28,84%). Ja no verdo e no inverno, o PArv foi a
variavel com o terceiro maior peso na explicacdo da variancia, com 31,50% e 32,71%,
respectivamente (Figura 3).

A forma da arvore (Forma Arv) foi uma das varidveis que menos contribuiram
para o ajuste dos modelos, com valor no IncMSE pouco superior a 10%. A area da
edificacdo (Area Edif) também foi uma das varidveis que apresentaram menor

contribui¢cdo na explica¢do da variancia dos modelos (Figura 3).
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Figura 3.Incremento no Erro Quadratico Médio (IncMSE%) das varidveis explicativas
para estimativa da temperatura de superficie terrestre (TST) na a) primavera, b) verao, c)

outono e d) inverno.

5. Discussdo

5.1 Efeitos das arvores urbanas e edifica¢des sobre a temperatura

Alguns estudos tém utilizado uma imagem ou poucas imagens para avaliar a
relagdo entre a temperatura de superficie terrestre (TST) e a morfologia urbana na
perspectiva de compreender quais caracteristicas da vegetacao e constru¢do podem ser
consideradas no manejo e planejamento urbano afim de minimizar os efeitos negativos
do aumento da temperatura ocasionado pela expansao urbana e pelas mudangas climéaticas
(Wang, Zhou e Wang, 2019; Zhou, Wang e Cadenasso, 2017). No entanto, pequenas
séries temporais da TST podem ocasionar em inferéncias tendenciosas em relagdo a
identificacdo dos periodos mais quentes e a identificacdo de varidveis da vegetagdo

arborea que contribuem para reducao da temperatura (He et al., 2021).
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O percentual de cobertura de arvores (PCArv) apresentou forte efeito sobre o
resfriamento do ambiente durante as estagcdes avaliadas, apresentando forte correlagao
negativa com a LST. Apds o controle de varidveis relativas a configuragdo e a estrutura
vertical da vegetagdo, foi observada reducao do efeito da PCArv sobre a temperatura,
porém ainda apresentou efeito negativo sobre a temperatura. A alta densidade da copa das
arvores contribuiu para reduzir a incidéncia de radiagdo solar na superficie e por
proporcionar aumento na evapotranspiracdo. Espécies com baixa densidade de copa, que
permitem a penetracdo e incidéncia da radiagdo sobre a superficie, tendem a apresentar
maior temperatura do ar abaixo da copa (Wujeska-Klause e Pfautsch, 2020).

As métricas de configuragdo demonstraram que as dreas analisadas chegaram a
apresentar maiores valores de densidade de borda (DB) para edificagcdes em relacdo a DB
da cobertura arborea. Isso demonstra que, em alguns locais, hd alta concentracdo de
edificacdes ou edificagdes com formatos irregulares. Para verificar essas possiblidades,
pode-se avaliar o indice Forma que determina o grau de complexidade do formato das
feigdes. A vegetacdo arborea apresentou valores maximos para o indice Forma, superior
ao encontrado para classe edificagdes, indicando que o valor maximo de DB estéd
relacionado com a complexidade das fei¢cdes, enquanto para edificacdo o valor méximo
de DB pode estar relacionado a alta densidade de fei¢des em algumas unidades de analise.
Por meio de interpretagdo visual de imagem, ¢ possivel observar que a grande parte da
vegetacao estd situada no alinhamento das vias publicas e no entorno das edificagdes,
fazendo com que a vegetagdo tenha disposi¢do espacial similar as construgdes. Isso pode
ser constatado por meio dos valores médios de DB e Forma para vegetacdo arborea e
edifica¢do, demonstrando que no geral sdo feicdes com formato e densidades similares.

A densidade de borda (DB) dos fragmentos florestais e da edificagdo foi a variavel
que apresentou correlacdo negativa em todas as estacdes do ano. A fragmentagdo das
arvores e edificagdes tendem a aumentar o perimetro dessas classes, enquanto a
concentragdo das feigdes reduz a quantidade de fragmentos e o perimetro. Assim, altos
valores de DB indicam alto nimero de fragmentos ou fragmentos com alta densidade de
borda devido a irregularidade do formato (He ef al., 2021). Nesse sentido, a variavel
Forma da classe arborea apresentou valores ndo significativos no verdo e outono e fraca
correlacdo parcial significativa na primavera e no inverno. Além disso, a Forma
apresentou baixa contribui¢do no IncMESE% dos modelos sazonais de RF, demonstrando
a baixa contribuicao desta varidvel para explicacao da variagdo da TST, enquanto a DB

de arvore apresentou contribui¢do sazonal acima de 28%. A partir disso, pode-se inferir
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que o aumento da concentragdo de fragmentos arboreos contribuiu para o resfriamento do
ambiente na regido. Isso pode estar relacionado a facilitacdo do escoamento do vento
entre os fragmentos de arvore. A massa de ar que estd proxima a superficie aquece por
conducao de calor entre a superficie e o ar, o que reduz a densidade do ar. O ar quente ¢
trocado por ar denso e frio pelo processo de convecgao. Esse processo torna-se dinamico
com a facilitagdo da passagem do ar entre os fragmentos de vegetacdo arborea,
promovendo a reducdo da temperatura da superficie.

As métricas relativas a altura de arvore também apresentaram correlagdo parcial
negativa, demonstrando que elevar os valores dessas varidveis contribuiu para o
resfriamento do ambiente. A altura média (H_med) e a altura maxima (H_max) tiveram
forte correlagdo parcial na primavera, outono e no inverno, enquanto no verao as maiores
correlagdes foram observadas para as variaveis desvio padrao da altura (H desvpad).
Alguns estudos também observaram que arvores mais altas proporcionaram a redugao da
temperatura da superficie, decorrente do sombreamento da superficie que possibilitou a
reducdo do aquecimento do ar abaixo e no entorno da copa da arvore (Smithers et al.,
2018; Wujeska-Klause e Pfautsch, 2020). Diferente de arvores mais baixas, onde a
projecao da copa € menor e apresenta menor efeito sobre o resfriamento do ar (Wujeska-
Klause e Pfautsch, 2020). Isso nao foi observado por Helletsgruber et al. (2020), onde foi
identificado que altura da base da copa menores proporcionaram maior resfriamento do
ambiente.

No caso das edificacgdes, € possivel observar que feigdes com formato complexo
e com alta concentracdo de bordas tendem a reduzir a temperatura do ambiente em todas
as estacdes. A altura das edificacdes (H_Edif) também apresentou correlacdo negativa e
altos valores de IncMSE% na explicagdo da variagdo da TST, demonstrando que quanto
maior for a edificacdo maior serd o efeito de resfriamento sobre o ambiente (Gage e
Cooper, 2017a). O formato irregular das edificacdes pode estar associado a ocorréncia de
arvores no entorno das edifica¢des, aumentando a evapotranspiracdo do ambiente. Além
disso, edificacdes mais altas tendem a ter maior projecdo de sombra, o que reduz a
incidéncia direta de radiagdo solar sobre a superficie (Morakinyo et al., 2017; Nath, Ni-
Meister e Ozdogan, 2021). Por outro lado, o aumento da fragmentacio de edificacdes,
determinado pela area média (Area), contribuiu para o aumento da temperatura da
superficie nas quatro estacdes avaliadas, ou seja, para reduzir a temperatura da superficie
¢ interessante que as edificagdes tenham formatos complexos, baixa fragmentagao e alta

concentracao de borda.
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No manejo e implantacao da vegetacao arbdrea urbana, ¢ importante considerar
as caracteristicas das edificacdes urbanas no planejamento da vegetacdo. Regides com
ocorréncia de prédios podem ocasionar a formagdo de canions. Esses locais sdo
caracterizados pelo sombreamento das edificacdes e pela redugdo da incidéncia direta de
radiacdo, que reduz a formacao de ilhas de calor durante o dia. A insercao de arvores altas
e com copas densas entre grandes edificagdes impede a dissipacdo de energia da
superficie para atmosfera, ocasionando em desconforto térmico a noite (Morakinyo ef al.,
2017). Segundo Helletsgruber et al. (2020) a vegetacdo urbana apresentou maior efeito
de resfriamento em areas abertas, onde havia alta incidéncia de radiagao solar. Nos locais
com sombreamento de altas edificagdes, conhecidos como canions urbanos, a vegetagao
ndo apresentou grande contribui¢ao no resfriamento do ambiente, tendo o sombreamento
dos prédios maior efeito de resfriamento. Assim, ¢ importante avaliar com mais detalhe
a relacdo da temperatura urbana e as variaveis morfoldgicas urbanas visando determinar
com mais detalhes os pardmetros que viabilizem o manejo da vegetacdo para resfriamento

do ambiente durante o dia e a noite.

5.2 Pesquisas futuras

Além das varidveis aqui avaliadas como potenciais responsaveis pelo
aquecimento ou resfriamento do ambiente, ¢ importante avaliar outras varidveis que
sejam de facil interpretagdo e mensuragdo no ambiente urbano. Alguns estudos t€ém
demonstrado que € possivel indicar espécies de drvores que mais contribuem para redugao
da temperatura durante o dia e a noite, a partir de pardmetros mensurados em campo,
como didmetro de copa e indice de area foliar (Helletsgruber et al., 2020; Morakinyo et
al.,2017; Speak et al., 2020). A avaliacdo sazonal da temperatura em relacao a morfologia
urbana, mostrou que as variaveis explicativas contribuem de forma diferente sobre a
explicacdo da temperatura ao longo das estagdes. Além disso, ¢ necessario avaliar os
efeitos dessas varidveis na temperatura noturna, uma vez que as varidveis tridimensionais
que contribuem para o resfriamento diurno pode contribuir para o aquecimento noturno,

aumentando o desconforto térmico a noite.

6. Conclusao
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Varidveis tridimensionais relativas a vegetacdo arborea urbana e as edificagdes
apresentaram correlagcdo significativa com a temperatura da superficie terrestre,
mostrando-se como fatores importantes na formacdao de ilhas de calor urbano. As
variaveis percentuais de cobertura de arvore (PArv), densidade de borda (DB) e altura das
arvores devem ser considerados no manejo da vegetagdo, pois contribuiram para redugao
da temperatura na area de estudo. Essas varidveis devem ser consideradas juntamente com
a DB e a altura dos edificios, uma vez que proporcionam o sombreamento e consequente

resfriamento do ambiente.
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Consideracoes finais

A cidade de Brasilia estd em constante transformacdo para atender as demandas
da sociedade, porém tem ocasionado o aumento da temperatura em relagdo as regides
vizinhas, formando as ilhas de calor urbano (ICU), com maior expressao na primavera
em relacdo as demais estagdes do ano. Para contornar esses efeitos, ¢ importante realizar
o manejo adequado da vegetacao urbano, sendo que a vegetagao arborea apresentou maior
efeito de resfriamento em relagdo a vegetacao rasteira. Aumentar a cobertura de vegetagao
arborea, reduz de forma significativa a temperatura do ambiente, porém devido a
limitacdo de espagos para implantagdo de novas arvores, ¢ importante considerar,
também, a implanta¢do de fragmentos de vegetacdo arborea com formatos irregulares,
para aumentar o sombreamento e a evapotranspiracdo. Nesse estudo, foi observado que
as edificagdes também desempenham importante fung¢ao no resfriamento urbano,
principalmente pelo sombreamento dos maiores edificios. Assim, arvores de menor porte
podem estar associadas a edificios maiores, enquanto que em ambientes com edificios de
menor porte, pode-se alocar maiores arvores, de forma a reduzir a temperatura do

ambiente urbano.
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APENDICES

Tabela A1. Calculo do recall (r) ou revocagdo para identificacao de arvores individuais
(IAI) em unidades amostrais (UA) urbana utilizando combinagdes de filtro média movel
com variagdes no tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e no tamanho da janela de arvore

(TJA) em Brasilia (DF).

Recall (1)
Tamanho de Janela de Suavizacio (TJS)
UA 3x3m 5x5m 7x7T m
Tamanho de Janela de Arvore (TJA)

3x3m 5x5m 7x7m 9x9m 3x3m 5x5Sm 7x7m 9x9m 3x3m 5x5m 7x7m 9x9m

1 1,00 1,00 1,00 099 1,00 1,00 1,00 093 1,00 1,00 1,00 0,86
2 1,00 1,00 086 0,74 1,00 094 083 0,63 1,00 086 0,80 0,63
3 1,00 1,00 1,00 0,85 1,00 1,00 094 0,80 1,00 093 0,84 0,72
4 1,00 1,00 083 062 1,00 097 0,73 0,557 0,88 0,75 0,64 0,52
5 1,00 1,00 0,69 049 1,00 0,82 0,58 044 0,76 0,58 047 041
6 1,00 1,00 0,74 0,54 1,00 086 0,64 047 0,80 0,64 0,52 042
7 1,00 1,00 085 0,61 1,00 098 0,73 0,56 096 0,74 0,61 0,49
§ 1,00 1,00 086 0,65 1,00 093 0,80 0,58 0,89 0,75 0,67 0,56
9 100 1,00 081 067 1,00 09 0,72 0,63 0,88 0,74 0,70 0,60
10 1,00 1,00 1,00 094 1,00 096 087 0,71 089 0,84 0,79 0,64
11 1,00 1,00 0,72 0,55 1,00 0081 0,64 0,51 0,78 0,64 0,56 0,49
121,00 1,00 094 0,70 1,00 1,00 0,83 0,64 1,00 0,89 0,72 0,61
131,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 093 1,00 0,86 0,86 0,71
14 1,00 1,00 090 0,68 1,00 1,00 0,81 0,64 097 081 0,71 0,57
15 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,97 0,89
16 093 0,77 0,64 055 0,59 0,50 045 041 041 039 036 0,34
17 1,00 1,00 1,00 096 1,00 1,00 091 0,78 089 0,78 0,72 0,62
18 1,00 1,00 086 0,70 1,00 0,99 0,78 0,65 094 0,79 0,69 0,61
19 1,00 1,00 088 0,66 1,00 098 0,83 0,64 088 0,76 0,69 0,54
20 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,98 0,89
21 1,00 1,00 0,65 045 1,00 087 0,64 042 0,88 0,74 0,57 042
22 1,00 0,68 042 039 0081 052 045 0,39 0,58 0,52 045 042
23 1,00 0,77 0,64 0,50 0,89 0,72 0,58 0,48 0,72 0,58 0,51 044
24 1,00 0,78 0,58 0,51 094 0,64 055 048 0,65 0,53 049 045
25 1,00 1,00 1,00 0,82 1,00 1,00 1,00 0,78 1,00 1,00 0,92 0,68
26 1,00 082 0,68 0,54 082 0,71 0,59 0,51 0,65 0,58 0,52 047
27 1,00 093 0,76 0,61 097 082 0,70 0,60 0,78 0,73 0,68 0,58
28 1,00 1,00 0,84 0,63 1,00 099 080 0,56 098 0,76 0,65 0,54
29 1,00 1,00 088 0,62 1,00 1,00 0,75 0,59 1,00 085 0,68 0,55
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Tabela A2. Calculo da precisao (p) para identificagdo de arvores individuais (IAI) em
unidades amostrais (UA) urbana utilizando combinagdes de filtro média médvel com
variagdes no tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e no tamanho da janela de arvore

(TJA) em Brasilia (DF).

Precisao (P)
Tamanho de Janela de Suavizaciao (TJS)
UA 3x3m 5x5m 7x7 m
Tamanho de Janela de Arvore (TJA)

3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m
0,30 0,53 0,75 1,00 048 0,65 0,82 1,00 0,66 0,83 0,96 1,00
0,60 092 1,00 1,00 0,83 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,39 0,67 094 1,00 0,64 085 1,00 1,00 0,89 1,00 1,00 1,00
0,46 0,79 1,00 1,00 0,78 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,47 097 1,00 1,00 0,85 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,52 095 1,00 1,00 0,85 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,41 0,75 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,52 084 1,00 1,00 0,83 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,55 092 1,00 1,00 0,84 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,58 0,75 0,89 1,00 095 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,52 097 1,00 1,00 09 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,41 0,73 1,00 1,00 0,70 0,95 1,00 1,00 0,96 1,00 1,00 1,00
0,27 0,50 0,67 0,82 0,54 0,78 0,82 1,00 0,88 1,00 1,00 1,00
0,48 0,83 1,00 1,00 0,77 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
042 062 0,79 090 061 0,73 0,83 097 0,79 091 1,00 1,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,55 0,75 0,89 1,00 0,83 0,95 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,44 0,79 1,00 1,00 0,79 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,52 0,86 1,00 1,00 0,81 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,46 0,62 0,74 0,86 0,73 0,80 0,90 0,99 0,89 1,00 1,00 1,00
0,37 086 1,00 1,00 0,67 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
091 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,85 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,66 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,29 0,52 0,81 1,00 047 0,68 093 1,00 0,70 091 1,00 1,00
093 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,71 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,46 0,79 1,00 1,00 0,78 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,41 0,77 1,00 1,00 0,73 0,94 1,00 1,00 096 1,00 1,00 1,00
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Tabela A3. Calculo do F-Score (F) ou Mensuragdo-F para identificacdo de arvores
individuais (IAI) em unidades amostrais (UA) urbana utilizando combinagdes de filtro
média com variacdes no tamanho de janela de suavizacao (TJS) e no tamanho da janela

de arvore (TJA) em Brasilia (DF).

F-Score (F)
Tamanho de Janela de Suavizaciao (TJS)
UA 3x3m 5x5m 7x7T m
Tamanho de Janela de Arvore (TJA)

3x33m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m
0,46 0,69 086 099 0,65 0,79 090 09 0,80 091 098 0,93
0,75 096 0,92 085 091 097 091 0,77 1,00 0,92 0,89 0,77
0,57 0,80 097 092 0,78 092 097 0,89 094 096 091 0,83
0,63 0,88 091 0,76 0,88 0,99 085 0,73 094 086 0,78 0,69
0,64 099 082 066 092 09 0,73 0,61 087 0,74 0,64 0,58
0,68 098 085 0,70 092 092 0,78 0,64 0,89 0,78 0,69 0,59
0,59 086 092 0,76 0,82 0,99 0,84 0,72 098 0,85 0,76 0,66
0,68 091 092 0,79 091 096 0,89 0,74 094 0,86 0,80 0,72
0,71 0,96 090 0,80 091 095 0,84 0,77 094 085 0,82 0,75
0,73 0,86 0,94 097 097 098 093 0,83 094 091 0,88 0,78
0,68 099 0,84 0,71 0,95 09 0,78 0,68 0,88 0,78 0,72 0,66
0,58 0,85 097 082 0,82 098 091 0,78 098 094 0,84 0,76
0,42 0,67 0,80 09 0,70 0,88 090 0,96 093 0,92 092 0,83
0,65 091 095 081 0,87 1,00 090 0,78 098 0,89 0,83 0,72
0,59 0,76 0,88 0,95 0,76 0,84 091 0,98 0,88 0,96 0,98 0,94
0,96 087 0,78 0,71 0,74 0,67 0,63 0,58 0,58 0,56 0,53 0,51
0,71 0,85 094 098 091 098 095 0,88 094 0,88 0,83 0,76
0,61 0,89 093 0,82 088 099 088 0,79 097 0,88 0,81 0,75
0,68 093 094 080 0,90 099 091 0,78 094 0,86 0,81 0,70
0,63 0,77 0,85 092 0,84 0,89 095 1,00 094 1,00 0,99 0,94
0,54 092 0,79 0,62 0,80 0,93 0,78 0,59 094 0,85 0,73 0,59
0,95 0,81 0,59 056 0,89 0,68 0,62 0,5 0,73 0,68 0,62 0,59
0,92 087 0,78 0,67 094 084 0,73 0,65 084 0,73 0,68 0,61
0,80 0,88 0,73 0,67 097 0,78 0,71 0,65 0,79 0,69 0,66 0,62
0,45 0,68 0,89 090 0,64 081 09 0,88 0,83 095 096 0,81
0,96 090 0,81 0,70 090 0,83 0,75 0,67 0,78 0,74 0,68 0,64
0,83 0,96 087 0,76 0,99 090 0,82 0,75 0,88 0,84 0,81 0,74
0,63 0,88 091 0,77 088 1,00 0,89 0,71 099 0,87 0,79 0,70
0,58 0,87 094 0,77 0,85 097 0,85 0,74 098 092 0,81 0,71
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Tabela A4. Calculo do recall (r) ou revocagdo para identificacao de arvores individuais
(IAI) em unidades amostrais (UA) urbana utilizando combinag¢des de filtro gaussiano com
variagdes no tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e no tamanho da janela de arvore

(TJA) em Brasilia (DF).

Recall (r)
Tamanho de Janela de Suavizaciao (TJS)
UA 3x3m 5x5m 7x7 m
Tamanho de Janela de Arvore (TJA)

3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 1,00 1,00 0,49 1,00 1,00 091 0,57 1,00 094 0,86 0,74
1,00 1,00 1,00 0,88 1,00 1,00 1,00 0,87 1,00 1,00 1,00 0,80
1,00 1,00 1,00 0,84 1,00 1,00 1,00 0,79 1,00 094 0,80 0,67
1,00 1,00 1,00 0,84 1,00 1,00 093 0,66 1,00 091 0,68 0,56
1,00 1,00 1,00 0,66 1,00 1,00 091 0,63 1,00 0,86 0,71 0,54
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,90 1,00 1,00 0,96 0,75
1,00 1,00 1,00 0,67 1,00 1,00 1,00 0,69 1,00 0,96 0,81 0,65
1,00 1,00 1,00 0,75 1,00 1,00 1,00 0,75 1,00 0,92 0,80 0,73
1,00 1,00 0,75 045 1,00 1,00 0,74 044 095 088 0,74 044
1,00 1,00 1,00 0,72 1,00 1,00 090 0,65 1,00 0,84 0,69 0,59
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,88 1,00 1,00 091 0,76
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,93 1,00 1,00 0,86 0,79
1,00 1,00 1,00 0,67 1,00 1,00 094 0,67 1,00 1,00 0,82 0,64
1,00 1,00 1,00 0,89 1,00 1,00 1,00 0,94 1,00 1,00 1,00 0,86
1,00 0,55 0,18 0,02 0,73 048 0,223 0,02 0,52 0,41 0,27 0,09
1,00 1,00 044 0,23 1,00 092 0,55 0,28 1,00 0,80 0,52 0,30
1,00 1,00 1,00 0,72 1,00 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 0,82 0,68
1,00 1,00 090 048 1,00 1,00 0,76 0,52 1,00 0,89 0,69 048
1,00 1,00 0,69 0,26 1,00 1,00 0,83 040 1,00 1,00 0,87 0,50
1,00 1,00 1,00 0,97 1,00 1,00 1,00 0,73 1,00 0,97 0,79 0,64
1,00 1,00 0,71 042 097 084 0,61 039 0,74 0,58 045 0,39
1,00 1,00 0,77 048 1,00 0,89 0,76 0,52 0,83 0,72 0,67 0,52
1,00 1,00 0,99 048 1,00 1,00 0,72 0,45 0,78 0,70 0,65 0,46
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 092 0,56 0,29 095 0,79 0,58 0,34 0,73 0,65 0,55 041
1,00 1,00 0,84 0,53 1,00 1,00 0,81 0,56 0,89 0,82 0,75 0,62
1,00 1,00 1,00 0,81 1,00 1,00 1,00 0,73 1,00 1,00 0,87 0,72
1,00 1,00 1,00 094 1,00 1,00 1,00 0,85 1,00 1,00 0,92 0,75
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Tabela AS. Calculo da precisdo (p) para identificagdo de arvores individuais (IAI) em
unidades amostrais (UA) urbana utilizando combinagdes de filtro gaussiano com
variagdes no tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e no tamanho da janela de arvore

(TJA) em Brasilia (DF).

Precisao (P)
Tamanho de Janela de Suavizaciao (TJS)
UA 3x3m 5x5m 7x7T m
Tamanho de Janela de Arvore (TJA)

3x33m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m
0,18 0,30 0,53 091 0,36 047 0,61 090 053 062 0,75 0,98
0,46 0,67 090 1,00 0,71 0,88 1,00 1,00 0,88 1,00 1,00 1,00
0,26 040 0,72 1,00 048 0,62 0,80 1,00 0,74 0,82 097 1,00
0,28 046 0,74 1,00 0,56 0,71 096 1,00 0,87 1,00 1,00 1,00
0,27 047 0,75 1,00 0,59 0,84 1,00 1,00 091 1,00 1,00 1,00
0,32 0,53 091 1,00 0,62 0,82 1,00 1,00 095 1,00 1,00 1,00
0,26 0,39 0,60 095 0,52 0,64 080 1,00 0,80 0,94 1,00 1,00
0,31 0,52 0,81 1,00 0,62 0,81 1,00 1,00 0,87 1,00 1,00 1,00
0,31 0,51 082 1,00 0,63 0,79 099 1,00 093 1,00 1,00 1,00
0,49 0,79 1,00 1,00 0,81 0,96 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,31 0,51 087 1,00 0,65 0,85 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,25 041 0,64 093 0,51 0,69 0,89 1,00 0,80 095 1,00 1,00
0,16 031 0,58 0,82 0,38 0,58 0,88 1,00 0,74 0,82 1,00 1,00
0,30 0,51 090 1,00 0,57 0,79 1,00 1,00 0,87 1,00 1,00 1,00
0,27 044 0,74 1,00 049 0,64 083 1,00 0,73 0,85 0,98 1,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,41 091 1,00 1,00 0,68 1,00 1,00 1,00 0,85 1,00 1,00 1,00
0,29 046 0,80 1,00 0,56 0,75 099 1,00 0,83 0,98 1,00 1,00
0,33 0,59 1,00 1,00 0,62 0,80 1,00 1,00 090 1,00 1,00 1,00
0,36 0,65 1,00 1,00 0,58 0,78 1,00 1,00 0,76 0,88 1,00 1,00
0,21 0,34 0,56 1,00 045 0,59 093 1,00 0,83 1,00 1,00 1,00
0,52 097 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,56 0,83 1,00 1,00 092 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,42 0,65 1,00 1,00 0,73 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,18 0,28 046 0,76 0,34 045 0,57 087 054 0,65 0,78 0,97
0,63 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,48 0,73 1,00 1,00 0,85 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,30 046 0,77 1,00 0,57 0,73 095 1,00 0,84 098 1,00 1,00
0,25 0,39 0,67 1,00 0,51 0,68 091 1,00 0,79 0,92 1,00 1,00
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Tabela A6. Calculo do F-Score (F) ou Mensuragdo-F para identificacdo de arvores
individuais (IAI) em unidades amostrais (UA) urbana utilizando combinagdes de filtro
gaussiano com variagdes no tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e no tamanho da

janela de arvore (TJA) em Brasilia (DF).

F-Score (F)
Tamanho de Janela de Suavizaciao (TJS)
UA 3x3m 5x5m 7x7T m
Tamanho de Janela de Arvore (TJA)

3x33m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m 3x3m 5x5m 7x7m
0,31 046 0,70 095 0,53 0,64 0,76 095 0,69 0,76 0,86 0,99
0,63 0,80 095 0,65 083 093 096 0,73 093 097 092 0,85
0,42 0,57 083 094 0,65 0,77 0,89 093 085 090 0,98 0,89
0,43 0,63 085 091 0,72 0,83 098 0,88 093 097 0,89 0,80
0,43 0,64 085 091 0,74 091 097 0,80 095 095 0,81 0,72
0,49 0,70 095 080 0,77 090 095 0,78 097 093 0,83 0,70
0,42 0,56 0,75 097 0,68 0,78 0,89 0,95 0,89 0,97 098 0,86
0,47 0,69 0,89 080 0,76 0,89 1,00 0,82 093 0,98 0,89 0,79
0,47 0,67 090 086 0,78 0,88 1,00 0,86 096 096 0,89 0,84
0,66 0,88 086 0,62 0,89 098 085 0,61 097 094 0,85 0,61
0,48 0,67 093 084 0,79 092 095 0,79 1,00 092 0,82 0,74
0,41 0,58 0,78 096 0,68 0,81 094 093 089 098 095 0,87
0,28 047 0,74 090 0,55 0,74 093 096 0,85 0,90 0,92 0,88
0,46 0,67 095 080 0,73 0,88 097 0,80 093 1,00 090 0,78
0,43 0,61 085 094 0,66 0,78 091 097 0,84 0,92 0,99 0,92
,oo 0,71 031 0,04 084 0,65 037 0,04 0,69 058 043 0,17
0,58 095 0,62 037 081 09 0,71 043 092 0,89 0,68 046
0,45 063 089 084 0,71 086 1,00 0,82 091 0,99 090 0,81
0,50 0,74 095 0,65 0,76 0,89 0,86 0,68 095 094 0,81 0,65
0,53 0,78 0,82 041 0,74 0,88 091 0,58 0,87 094 093 0,67
0,35 0,51 0,72 098 0,62 0,74 097 0,85 091 0,98 0,88 0,78
0,68 098 0,83 0,59 098 091 0,76 0,56 0,85 0,73 0,62 0,56
0,71 091 0,87 0,65 096 094 086 0,69 091 0,84 0,80 0,69
0,59 0,79 0,99 0,65 085 099 0,84 0,62 0,88 0,82 0,79 0,63
0,31 044 0,63 087 0,51 0,62 0,73 093 0,70 0,79 0,88 0,98
0,77 096 0,71 045 097 0,88 0,73 0,50 0,84 0,79 0,71 0,58
0,65 0,84 091 0,69 092 1,00 0,89 0,72 094 090 0,86 0,76
0,47 0,63 087 090 0,73 0,85 097 0,85 091 099 093 0,84
0,40 0,56 0,80 0,97 0,67 0,81 095 0,92 0,88 0,96 0,96 0,86
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Tabela A7. Calculo do recall (r) ou revocagdo para identificacao de arvores individuais
(IAI) em unidades amostrais (UA) urbana utilizando os filtros média mével e gaussiano
com variagdes no tamanho de janela de suavizagdo (TJS) e tamanho de janela de arvore

(TJA) variavel em fungao da altura das arvores em Brasilia (DF).

Filtro de Suavizacao
Média Movel Gaussiano

vA Tamanho de Janela de Suavizacio (TJS)
3x3m 5x5m 7x7T m 3x3m 5x5m 7x7T m
1 0,88 0,83 0,76 0,88 0,83 0,78
2 0,83 0,69 0,74 0,83 0,71 0,71
3 0,76 0,73 0,66 0,75 0,71 0,68
4 0,59 0,56 0,50 0,59 0,57 0,51
5 0,34 0,35 0,33 0,34 0,35 0,33
6 0,47 0,43 0,38 0,46 0,44 0,39
7 0,43 0,41 0,39 0,43 0,42 0,40
8 0,60 0,55 0,50 0,60 0,56 0,51
9 0,61 0,56 0,54 0,61 0,57 0,53
10 1,00 0,76 0,69 1,00 0,76 0,69
11 0,47 0,47 0,43 0,47 0,46 0,44
12 0,48 0,45 0,43 0,48 0,45 0,42
13 1,00 0,93 0,79 1,00 0,93 0,86
14 0,69 0,66 0,58 0,69 0,65 0,61
15 0,88 0,84 0,78 0,88 0,84 0,77
16 0,66 0,48 0,39 0,66 0,48 0,41
17 1,00 0,85 0,67 1,00 0,87 0,74
18 0,67 0,59 0,54 0,67 0,60 0,54
19 0,73 0,70 0,60 0,73 0,72 0,65
20 1,00 1,00 0,93 1,00 1,00 0,95
21 0,29 0,27 0,26 0,29 0,28 0,26
22 0,42 0,39 0,29 0,42 0,39 0,29
23 0,50 0,49 0,47 0,50 0,48 0,48
24 0,47 0,47 0,43 0,47 0,46 0,43
25 0,55 0,56 0,55 0,55 0,56 0,54
26 0,61 0,57 0,51 0,60 0,58 0,55
27 0,67 0,64 0,62 0,66 0,64 0,64
28 0,53 0,54 0,51 0,53 0,54 0,52
29 0,55 0,49 0,48 0,55 0,51 0,49
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Tabela A8. Calculo da precisao (p) para identificagdo de arvores individuais (IAI) em
unidades amostrais (UA) urbana utilizando os filtros média mével e gaussiano com
variagdes no tamanho de janela de suavizacao (TJS) e tamanho de janela de arvore (TJA)

variavel em fung¢ado da altura das arvores em Brasilia (DF).

Precisao (P)
Filtro de Suavizacio

UA Média Movel Gaussiano
Tamanho de Janela de Suavizacio (TJS)
3x3m 5x5m 7x7 m 3x3m 5x5m 7x7 m
1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
2 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
3 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
4 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
5 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
6 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
7 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
8 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
9 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
10 0,94 1,00 1,00 0,95 1,00 1,00
11 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
12 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
13 0,82 1,00 1,00 0,82 1,00 1,00
14 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
15 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
16 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
17 0,91 1,00 1,00 0,91 1,00 1,00
18 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
19 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
20 0,76 0,91 1,00 0,76 0,90 1,00
21 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
22 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
23 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
24 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
25 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
26 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
27 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
28 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
29 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
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Tabela A9. Calculo do F-Score (F) ou Mensuragdo-F para identificacdo de arvores
individuais (IAI) em unidades amostrais (UA) urbana utilizando os filtros média movel e
gaussiano com variagdes no tamanho de janela de suavizagao (TJS) e tamanho de janela

de arvore (TJA) variavel em fungdo da altura das arvores em Brasilia (DF).

F-Score (F)
Filtro de Suavizacio
UA Média Movel Gaussiano
Tamanho de Janela de Suavizacio (TJS)
3x3m 5x5m 7x7 m 3x3m 5x5m 7X7 m

1 0,93 0,91 0,87 0,93 0,91 0,87
2 0,91 0,81 0,85 0,91 0,83 0,83

3 0,86 0,84 0,79 0,86 0,83 0,81
4 0,74 0,72 0,66 0,74 0,73 0,68

5 0,51 0,52 0,50 0,51 0,52 0,50

6 0,64 0,61 0,55 0,63 0,61 0,56

7 0,60 0,59 0,56 0,60 0,59 0,57

8 0,75 0,71 0,67 0,75 0,72 0,68
9 0,76 0,72 0,70 0,76 0,73 0,69
10 0,97 0,86 0,82 0,97 0,86 0,82
11 0,64 0,64 0,60 0,64 0,63 0,62
12 0,65 0,62 0,60 0,65 0,62 0,59
13 0,90 0,96 0,88 0,90 0,96 0,92
14 0,81 0,79 0,74 0,81 0,79 0,76
15 0,93 0,92 0,88 0,93 0,92 0,87
16 0,79 0,65 0,56 0,79 0,65 0,58
17 0,95 0,92 0,80 0,95 0,93 0,85
18 0,80 0,74 0,70 0,80 0,75 0,70
19 0,85 0,82 0,75 0,85 0,84 0,79
20 0,86 0,95 0,97 0,86 0,95 0,98
21 0,45 0,42 0,41 0,45 0,44 0,41
22 0,59 0,56 0,45 0,59 0,56 0,45
23 0,67 0,65 0,64 0,67 0,65 0,65
24 0,64 0,64 0,61 0,64 0,63 0,61
25 0,71 0,72 0,71 0,71 0,72 0,70
26 0,75 0,73 0,68 0,75 0,73 0,71
27 0,80 0,78 0,77 0,80 0,78 0,78
28 0,69 0,70 0,68 0,69 0,70 0,68
29 0,71 0,66 0,64 0,71 0,67 0,65
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