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RESUMO

O ambiente urbano € o principal habitat do homem e atualmente cidades com mais de 100
mil habitantes s@o responsdveis por abrigar cerca de 57,0% da populagdo brasileira. O
intenso processo de transformagdo do ambiente natural em urbano provoca mudangas que
alteram as caracteristicas do meio, afetando as trocas térmicas e o microclima do espago
edificado. Este estudo avaliou efeitos da antropizacdo no microclima e nas trocas
energéticas superficiais em Rio Verde, Goids, municipio brasileiro com populacdo
estimada pelo IBGE de 247.259 habitantes, sendo 92,7% deste total, populacdo urbana.
Para isso, foram adotados diferentes métodos: aplica¢do de técnicas de Sensoriamento
Remoto e Algoritmo SEBAL (Surface Energy Balance Algorithm for Land) para estimar
os componentes do saldo de radiacdo (G, H e LE) e a evapotranspiragdo, aferindo seus
comportamentos em diferentes coberturas do solo. A pesquisa justifica-se pela busca do
conforto humano nas cidades através de escolha de materiais e controle das superficies
construidas, vegetadas e de dgua aliadas a caréncia de estudos aplicados a andlise da
temperatura de superficie e balan¢o de energia em cidades inseridas no Centro-Oeste
brasileiro. A pesquisa visa colaborar com a compreensao da dinamica do balango de
energia em diferentes superficies e avaliar danos provocados pelo crescimento dos indices
de urbanizacdo. Seus resultados indicam que a validacdo da evapotranspiragdo estimada
por dados INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) foi eficiente; periodos chuvosos
impactam a temperatura de superficie urbana; as alteragdes na cobertura da terra
promovem aumento dos valores de G (Fluxo De Calor No Solo) e H (Fluxos de Calor
Sensivel) e redu¢do do Rn (Saldo de Radiacdo) e Le (Calor Latente); e, 0o SEBAL permitiu
a compreensdo das fragdes energéticas. Por fim, este estudo pode apoiar o planejamento
urbano na promog¢do do conforto, atenuacdo e controle de mudangas microclimaticas
urbanas.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; Temperatura de superficie; SEBAL;

Superficie Urbanizada.
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ABSTRACT

The urban environment is the main habitat of man and currently cities with more than 100
thousand inhabitants are responsible for housing about 57.0% of the Brazilian population.
The intense transformation process of natural environment into urban causes changes that
alter the characteristics of the environment, affecting the thermal exchanges and the
microclimate of the built space. This study evaluated the effects of anthropization on the
microclimate and on surface energy exchanges in Rio Verde, Goids, a Brazilian
municipality with a population estimated by the IBGE at 247,259 inhabitants, which
92.7% are urban. For this, different methods were adopted: application of Remote Sensing
techniques and SEBAL Algorithm (Surface Energy Balance Algorithm for Land) to
estimate the net radiation components (G, H and LE) and evapotranspiration, measuring
their behavior in different soil coverages. The research is justified by the search for human
comfort in cities through the choice of materials and control of built, vegetated and water
surfaces allied to the lack of studies applied to the analysis of surface temperature and
energy balance in cities located in the Brazilian Midwest. The research aims to collaborate
with the understanding of the energy balance dynamics on different surfaces and evaluate
damages caused by the growth of urbanization indices. Their results indicate that the
validation of evapotranspiration estimated by INMET data (Instituto Nacional de
Meteorologia) was efficient; rainy periods impact urban surface temperature; changes in
land cover promote an increase in G (Soil Heat Flow) and H (Sensitive Heat Flows) values
and a reduction in Rn (Radiation Balance) and Le (Latent Heat); also SEBAL allowed the
understanding of energy fractions. Finally, this study can support urban planning in
promoting comfort, attenuation and control of urban microclimatic changes.

Keywords:. Remote sensing; Surface temperature; SEBAL; Urbanized Surface.
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1 INTRODUCAO GERAL

Durante os ultimos anos as dreas urbanizadas cresceram em tamanho e densidade
populacional, fato que trouxe consigo mudangas indesejadas, como a alteragao da cobertura da
terra e alteracdes no clima local (LA et al., 2020; KHOSHNOODMOTLAGH et al., 2021). O
impacto da urbaniza¢do no balango de energia, na temperatura de superficie e no conforto das
pessoas € fonte de estudos de Stewart e Oke (2012), Romero (2013), Akbari et al., (2015),
Kruger (2016) e Barbirato et al., (2016), os quais buscaram respostas e alternativas para superar
essas adversidades. Nesse contexto, a troca da cobertura natural do solo por materiais com
maior capacidade térmica — empregados nos edificios e pavimentos urbanos — provocam
anomalias no microclima, eventos que implicam na busca pelo equilibrio entre os componentes
do balango de radiacdo da atmosfera e da superficie. Essa mudanga nos sistemas e formas de
transferéncia de calor afetam o bem-estar humano e a eficiéncia energética de edificios.

A mudanga dos materiais da superficie provocou na cidade de Adis Abeba — Etiépia o
aumento de temperatura da superficie da terra numa faixa de 3 a 8°C em dreas de urbanizagdo
densa e com baixa cobertura vegetal em estudos de um periodo de 30 anos (WORKU et al.,
2021). Nesse mesmo quadro, avaliando regides urbanizadas, foi constatado no Coari-Amazonas
que a cidade apresenta temperatura de até 7°C acima das regides vegetadas (GUILHERME et
al., 2020). Em Ipord — Goids o cendrio se repete, constantemente o centro da cidade (com
cobertura urbana de 90%) apresenta temperaturas de 3,5°C acima das demais areas (ALVES,
2022).

A alteracdo na cobertura da terra nas cidades brasileiras se agravou com o ciclo de
urbanizagdo que teve inicio na década de 1960. Estima-se que entre 1960 e 1980, as migracoes
representaram crescimento de 53,0% na populagdo das cidades, e cerca de 57,0% dessa
populacdo vivia em cidades com mais de 100 mil habitantes (BRITO et al., 2001). No Centro
Oeste, mais especificamente no estado de Goids, a intensificacdo da ocupacdo ocorreu a partir
de 1970 pelas politicas de expansdo agricolas (ANA, 2020; ANA, 2021).

Analisando o crescimento da urbanizagdo pela 6tica do aumento populacional tem-se no
cendrio mundial a populacdo evoluindo nos udltimos 11 anos de 6,9 bilhdes em 2010 a 7,8
bilhdes em 2021, crescimento de 13,04%. Para o Brasil esse crescimento foi de 9,10%, saindo
de 197.9 milhdes para 215,9 milhdes em 2021. Em Rio Verde — Goids o crescimento

populacional foi mais expressivo, a cidade possuia 176.42 mil habitantes em 2010 e atualmente
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tem 247.259 pessoas — um crescimento superior a 40% em 11 anos (U.S. Census Bureau, 2021;
IBGE 2022).

Para reduzir os impactos, pesquisas sao desenvolvidas em diversas partes do mundo para
analisar a cobertura da terra e seus impactos nas alteragdes climaticas, na temperatura do ar e
da superficie, na formacdo de ilhas de calor. Estudos que buscam respostas sobre as
interferéncias no balango de energia provocados pelas morfologias e mudancas de usos do solo
(ZHANG et al., 2020; CARVALHO et al., 2021; WANG et al., 2021; LIU et al., 2020;
PARKER, 2021);

O desenvolvimento das tecnologias aeroespaciais estimulou o campo da climatologia por
permitir uma nova visao e novos campos de aplicacao (MARTINS; ALVES; DAMASCENO,
2019). Sobre essa 6tica, destaca-se o Sensoriamento Remoto por meio da plataforma Landsat e
seus sensores termais € de técnicas ndo supervisionadas (com o uso de algoritmos para
classificacdo de coberturas da terra) foi possivel estudar maiores dreas, sendo os pixels
agrupados em classe pelo algoritmo (CAMARA; SOUZA; FREITAS, 1996). Essas classes
possuem diferentes caracteristicas (inclusive refletdncia) que permitem, por meio de Sistemas
de Informacao Geografica (SIG’s) identificar determinados materiais.

Anteriormente, as imagens de média resolucdo espacial (pixels de 20 m a 100 m),
amplamente difundidas em estudos espaciais, possuiam distor¢ao pela diversidade de elementos
presentes em um pixel, a exemplo da drea urbana que apresenta combinacdes de feicoes
artificiais e naturais em areas bem préximas. Com o avango tecnoldgico, satélites com maior
resolugcdo espacial (pixels de 0,30m) despontam no mercado possibilitando estudos mais
detalhados de ambientes com grande heterogeneidade de materiais.

Dessa forma, foi possivel aprimorar o estudo de objetos que exibem caracteristicas
espectrais idénticas, como solo exposto e telhados ou arvores e pastagem. Vale ressaltar que a
resolucdo espacial depende das necessidades do usudrio e que a alta resolu¢ido proporcionou
informacdo espacial detalhada da superficie da terra, representando com diversos pixels as
feicoes urbanas (ARAKI, 2006; SILVA FILHO et al., 2022).

Ampliando os parametros de pesquisa, a andlise geoespacial que cruza parametros de uso
e ocupacdo do solo com indices e mapas espectrais, produzidos a partir de imagens do satélite
Landsat 8, permite estimar ilhas de calor, temperatura de superficie terrestre (Ts), além de
outros parametros. As bandas termais do Sensor TIRS abordo do Landsat-8 podem ser

utilizadas para compreender os fatores que agravam esses fendmenos e se tornam ferramentas
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que podem colaborar para que as dreas urbanas estejam mais preparadas frente as mudancgas
climéticas (ALEXANDER, 2020).

O balanco de energia é um dos fatores mais preocupantes, pois interfere no meio ambiente
e no clima nas escalas local, regional e global, e tem como sua principal contribuinte a
urbanizagdo e suas mudancgas extremas de uso e cobertura da terra. Desse modo, monitorar a
alterac@o da cobertura da terra e variacdes dos componentes do balanco de energia por meio
dos sensores termais sdo cuidados indispensdveis ao planejamento urbano sensivel ao clima

(BALEW et al., 2020).

1.1 Justificativa

O crescimento das dreas urbanizadas provoca a mudanca da cobertura da terra,
alterando o comportamento do balango de energia e da superficie, ocasionando variagdes nos
indices de absorcao e reflexdo da radiac@o solar. O paradigma norteia os debates da dinamica
urbana e motiva pesquisas multidisciplinares nos campos da arquitetura, fisica e engenharia,
seja pelo desenvolvimento de materiais, modelos matemadticos, planos ou simulacdo de
impactos.

Outro fator relevante a ser destacado é a caréncia de estudos sobre os efeitos da
urbanizagdo nas trocas energéticas em cidades inseridas no Cerrado brasileiro.

A cidade de Rio Verde, Goias, esta localizada nesse bioma e tem indices de
urbanizacdo elevados, edificacdes com materiais convencionais, condi¢gdes que impactam no
conforto externo e no balango de energia, prejudicando a qualidade de vida das pessoas. Nesse
contexto, sabe-se que o conforto humano € um elemento indispensdvel para a vida nas cidades
e pode ser maximizado pelo controle dos materiais, superficies construidas, vegetadas e de
dgua. Dessa forma, como o Sensoriamento Remoto e o algoritmo SEBAL podem facilitar a
andlise dos componentes do balanco de energia e a tomada de decisdo para minimizar impactos
da antropizacdo do espago urbano sobre os parametros microcliméticos?

Derivado dessa premissa, esta pesquisa busca respostas sobre os impactos da
urbanizacdo no microclima e nas trocas energéticas superficiais na cidade de Rio Verde, e
respostas sobre o balanco de energia em diferentes superficies e consequéncias de seu

agravamento pelo aumento do processo de urbanizagdo.
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1.2 Revisao de literatura

1.2.1 Urbanizacdo e seus efeitos no microclima

Considerado um dos principais vetores de transformacgdo do século XX, a urbanizagdao
transformou o espaco e as relacdes humanas. No cendrio mundial, em 2018, aproximadamente
55,3% da populacgao era urbana, e as perspectivas para o mundo até 2030 é que esse percentual
atinja 60% (ONU, 2018). Para o Brasil, a caracteristica de viver em cidades é ainda mais
definida, o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2017) afirma que mais de
84,72% da populagdo brasileira habita dreas urbanizadas e a tendéncia € que esses percentuais
aumentem, cendrio representado na distribui¢do populacional de Rio Verde, e, em 2010, 92,7%
da populagao era urbana e 7,3% rural (ATLAS BRASIL, 2013).

Esse massivo agrupamento humano substituiu o habitat natural pelo artificial e, de
acordo com Romero (2013), provocou alteragcdes nas caracteristicas do meio, como mudanga
da superficie fisica da terra pela construcdo e pavimentacdo; aumento da rugosidade,
prejudicando o deslocamento do ar; elevacdo da capacidade térmica capacidade térmica;
interferindo no albedo e na armazenagem de calor; e também a poluicio modifica a
transparéncia da atmosfera, tornando a urbanizagdo a segunda colocada no ranking de alteragcdo
no clima (BOCCALATTE et al., 2020; SHARMA et al., 2013).

Nesse contexto, estudos como os de Stewart e Oke (2012), Romero (2013), Akbari et
al., (2015), Barbirato et al., (2016), Kruger (2016) e outros avaliam os impactos da alteracao
morfoldgica da superficie construida e da sua influéncia sobre a dindmica do clima urbano.
Estes estudos demonstram que o aumento da temperatura provocado pelas ICUs no verdo
implicam no desconforto externo e interno (KRUGER, 2016), e afetam de maneira negativa a
eficiéncia energética dos edificios pelo aumento na demanda por resfriamento (SHI et al.,
2019).

Em busca de minimizar os impactos provocados por diferentes niveis de cobertura da
terra e superagdo de obsticulos, realizam-se estudos de desenho urbano sensivel ao clima ou
desenho bioclimdtico de modo a relacionar o clima, os materiais aplicados, as pessoas e as

formas de uso do espaco, funcionando como resposta a antropizagdo desenfreada, controlando
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sua interferéncia no meio ambiente e sua insensibilidade ao clima (SANBORN, 2017). O
progresso das pesquisas nesse ramo foi provido pelo desenvolvimento de geotecnologias como
o Sensoriamento Remoto que colaborou para classificar, identificar e avaliar a cobertura da
terra e o comportamento climdtico. O uso dessas ferramentas promoveu avangos significativos
em prazos e possibilidades para o campo da climatologia (MARTINS; ALVES;
DAMASCENQO, 2019).

1.2.2 Sensoriamento Remoto em estudos urbanos

Com o crescimento das dreas urbanizadas em densidade e proporc¢ao, os estudos que
relacionam regides e seu entorno demandam de ferramentas que possibilitem analisar grandes
areas. Nesse ponto, as técnicas de Sensoriamento Remoto (SR) que se desenvolveram
largamente nos dltimos anos, gracas as tecnologias de aeroespaciais (SHI; ZHANG, 2018), sdo
aplicadas em estudos urbanos de diferentes vertentes, cendrios e metodologias, como mostra a

Tabela 1.

Tabela 1: Alguns autores que aplicaram Sensoriamento Semoto em estudos urbanos em diferentes
paises do mundo.

Autor Local de Estudo Estudo com Sensoriamento Remoto
Andlise de banda térmica e calculadora de
Barsi et al. (2005) E.U A pardmetro, analisando temperatura de superficie
por pixel.
Souza e Silva (2005) BRASIL Andlise da temperatura de brilho da regido

polarizada pela cidade de Petrolina.
Utilizacdo de miiltiplas fontes para andlise da

Shi; Zhang (2018) CHINA > . . N
expansdo urbana e a espacial e socioecondmica.
Baines et al. (2020) INGLATERA Anilise de estruturas de florestas urbanas.
Hermas et al. (2020) EGITO Investigacdo do impacto das enchentes em dreas
urbanas.
Abutaleb et al. (2020) AFRICA DO SUL Verificacdo de indices de dreas verdes urbanas.
Venter et al. (2020) NORUEGA Andlise da temperatura do ar.
Cao et al. (2020) CHINA Reconhecimento da fun¢do da regido urbana.
Basurto-Lozada et al. (2020) MEXICO Andlise da temperatura da superficie do solo.

Fonte: Organizado pelo autor (2020).

Dentre as aplicagdes para o SR, destaca-se entre os estudos, a utilizacdo de imagens
oriundas do satélite Landsat e suas bandas de infravermelho térmico, apesar da baixa resolugao.

As bandas termais permitem estudos para avaliar mudancas ambientais naturais e antrdpicas



19

que provocam variagdes no clima (MIRCHOOLI et al., 2020). Nesse contexto, as ferramentas
de deteccao remota ganham espaco pela facilidade da busca e tratamento de imagens termais
para mapear as relacdes eletromagnéticas com a superficie terrestre (CALLEJAS et al., 2011).

O uso de SR se da pela coleta de informacdes facilitada, diversidade de aplicacoes e
visdo privilegiada em angulo superior, além da agilidade no processamento, entretanto, o real
avango ocorreu com a ascensao das imagens de alta resolugdo espacial (RAMOS, 2017),
classificadas pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2007) como imagens
geradas por sensores com capacidade de detec¢do proxima a 50 cm. Os principais sensores sao:
WORLDVIEW-3 (31 cm), GEOEYE-1 (41 cm) e IKONOS-2 (1 m). A resolucdo espacial da
imagem € extremamente necessdria para classificacao de alvos na urbe (RAMOS, 2017), mas
devido ao grande volume de dados gerados pela alta resolugdo espacial, estes satélites possuem
poucas bandas que limitam sua aplicacdo (INPE, 2007). Contudo, as imagens de alta resolu¢do
espacial tem custo elevado, e como alternativa vidvel para fins de classificacdo do uso do solo
tem-se o software Google Earth que oferece imagens de satélite de alta resolucio de todo o
planeta (TORLAY; OSHIRO, 2010).

Segundo Meneses et al., (2012), o processo de classificacdo de imagens divide-se em
trés métodos e devem ser selecionados de acordo com critérios e necessidades:

a) Nao paramétrica e paramétrica;
b) espectral e espacial;
¢) supervisionada ou ndo supervisionada.

Tais métodos podem ser aplicados em andlises por regides ou pixel, cada um com sua
peculiaridade, mas que se objetiva propiciar alta qualidade de extra¢do de dados. Independente
da escolha, a ferramenta se tornou essencial, pois pode ser associada a métodos matematicos
(MARTINS; ALVES; DAMASCENO, 2019), permitindo avaliar e compreender a dinamica do
balanco de energia em diferentes superficies nas cidades — informacdes importantes para
estudos e planejamento na promog¢do da qualidade de vida.

Para o estudo da climatologia urbana, mudangas ambientais globais e troca de energia
da atmosfera terrestre, faz-se necessario compreender a temperatura de superficie da terra, um
dado complexo que ndo pode ser medido de forma continua e consistente ao abranger grandes
areas (ZENG et al.,, 2018). Conforme Ochola et al., (2020), os padrdes para andlise da
temperatura de superficie da terra sdo sensiveis aos tipos de cobertura da terra, umidade da
superficie, densidade da ocupagdo e alturas dos edificios. Por isso, Alexander, Mills e Fealy

(2015) analisaram fluxos de energia em dois locais distintos de Dublin (centro da cidade e
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subtirbio verde), utilizando o modelo de Equilibrio de Agua e Energia Urbana de Superficie
(SUEWS) para examinar a qualidade de informacao e o desempenho de um modelo de balanco
energético urbano. O estudo consistia em utilizar um modelo de média complexidade com
dados meteoroldgicos e de cobertura da terra, disponiveis facilmente para verificar se o SUEWS
seria capaz de ser executado sem impacto significativo no desempenho do modelo que
trabalhou com varias estagdes. Os resultados foram similares e, portanto, satisfatorios.

Ochola et al., (2020) estudaram as trocas térmicas em Nairobi no Quénia com o uso
do sensor do Landsat 8 que mostra a distribuicao espacial das temperaturas de superficie. Os
autores verificaram que a rdpida urbanizagdo trouxe impactos ao ambiente, com a formacao de
altas temperaturas em dreas urbanas construidas e nas areas rurais circundantes, apresentando
diferentes niveis de conforto térmico e qualidade do ar. O estudo da temperatura de superficie
da terra aponta que as zonas frias sdo constituidas por corpos d’dgua, arvores densas e dreas
esparsamente construidas, enquanto nas zonas quentes hd composicido de dreas industriais e
com edificios (OCHOLA et al., 2020).

Outra aplicacao refere-se a estudos realizados por Du et al., (2020), em que foram
classificadas zonas climéticas locais da cidade de Nanjing, China. Por meio de SR e SIG foram
mapeadas 5 dreas com diferentes niveis de cobertura da terra. As andlises térmicas e seus
resultados demonstraram variagcdo de acordo com as estacdes, relevo e gabarito das edificacoes,
indicando que o planejamento e distribuicdo das edificagdes podem corroborar com o controle

da temperatura de superficie (DU et al., 2020).
1.2.3 Sebal

O SEBAL (Surface Energy Balance Algorithm for Land) tem se destacado como um
dos modelos mais completos para estudar o balango de energia superficial por meio de
Sensoriamento Remoto. Para isso, ele necessita de imagens de satélite e informacgdes
climatolégicas, como temperatura do ar e velocidade do vento (BASTIAANSSEN et
al., 1998; BASTIAANSSEN et al., 2002; BASTIAANSSEN et al., 2005). E um modelo
matematico que usa relacdes empiricas e parametrizacao fisica para estimar os componentes do
balanco de energia, bem como medir os fluxos de calor sensivel (H) devido ao seu robusto
processo interativo de pixels ancoras. O SEBAL possui precisdo média variando entre 85% e
95%, ¢ um dos modelos mais difundidos e ja foi aplicado em mais 30 paises sob diversas

tipologias climdticas. Possui facil manuseio, principalmente em dreas de grande extensao,
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requerendo informacdes minimas de campo para fornecer estimativa da evapotranspiracao
(MARTINS, 2015; ALVES, 2019).

O SEBAL é robusto e provou ser eficiente na estimativa da evapotranspiracdo em areas
agricolas planas, no entanto Faridatul et al., (2019) cita e demonstra a dificuldade do modelo
SEBAL em distinguir superficies heterogéneas, no entanto Silva et al., (2009), e Silva (2020)
evidenciam o efeito da resolucdo espacial dos sensores TIRS (Thermal Infrared Sensor) 60m
fator que prejudica a estimativa dos componentes do balango de energia na superficie urbana,
ainda nesse quesito o modelo ndo aborda o fluxo de calor antropogénico, elemento que pode
provocar variacOes nas respostas (FARIDATUL et al., 2019).

Os modelos como o SEBAL sao desenvolvidos para ambientes agricolas, no entanto,
podem ser ajustados e apresentar resultados condizentes no ambiente urbanos (CHEN et al.,
2022). Com as alteragdes climaticas e maior aquecimento das cidades, as estimativas do balango
de energia superficial por meio do SEBAL se destacam como importante ferramenta para o

estudo dos ambientes urbanos (BASTIAANSSEN et al., 1998; ANDRADE et al., 2018).

1.2.4 Caracterizagdo da Cidade de Rio Verde — GO

Rio Verde surgiu da isencdo de impostos para criadores de gado na regido sul de Goiés.
Motivados por isso, a familia de José Rodrigues de Mendonca muda-se para as margens do rio
Sao Tomads, apossando-se da drea. Em 1882, Rio Verde foi elevada a condi¢ao de Vila pela Lei
Provincial n® 670, de 31 de julho de 1882. Seu marco de desenvolvimento foi em 1970 quando
atraiu agricultores de Sdo Paulo e da regido Sul, fato que transformou o municipio no maior
produtor de graos de Goias (CARNEIRO et al., 2014).

O Municipio estd localizado na regido Centro-Oeste do Brasil e faz divisa com os
municipios de: Montividiu, Paradna, Santo Antonio da Barra, Santa Helena de Goiis,
Maurilandia, Castelandia, Quirindpolis, Cachoeira Alta e Jatai. A cidade situa-se na bacia do
rio Paranaiba e seu perimetro urbano € cortado por diversos corregos: Chapadinha, da Mata,
Esbarrancado, Galinha, Campestre, da Barrinha Ribeirdo Lajes, Abdbora e Sapo (SENHA
ENGENHARIA, 2009).

Atualmente, o municipio possui territério de 8.386,831 km? e a quarta maior populacao

do estado, com estimativa de 241.518 habitantes em 2020 (IBGE, 2022b). Além disso, nas
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ultimas décadas passou por grandes transformagdes em seu perimetro urbano com expressivas

mudancas na cobertura da terra, pela agricultura e urbanizagao.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Avaliar os impactos da urbanizagdo nas trocas energéticas superficiais sob diferentes

tipos de cobertura da terra em Rio Verde — Goiés.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Compreender a dinAmica espacial do uso e cobertura da terra no perimetro urbano de
Rio Verde no ano de 2018;

2. Estimar o balanco de radiagcdo, energia e evapotranspiracdo das superficies no
perimetro urbano de Rio Verde;

3. Relacionar os usos do solo com os valores de diferentes indices de superficie e balanco

de energia no perimetro urbano de Rio Verde.
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ANALISE DOS EFEITOS DA URBANIZACAO SOBRE O MICROCLIMA E AS
TROCAS ENERGETICAS SUPERFICIAIS EM RIO VERDE - GO
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RESUMO

A cidade de Rio Verde, estado de Goias, Centro-Oeste brasileiro, € uma das maiores
cidades do sudoeste goiano. Possui economia baseada no agronegdcio e tem passado, nas
ultimas décadas, por um forte processo de urbanizacdo com expansdo do perimetro em
aproximadamente 300%. Esse fendmeno provocou a mudanga da superficie fisica da terra,
alterando as trocas térmicas e o balanco de energia, condi¢do que eleva a capacidade térmica
da superficie, impactando no armazenamento de calor e qualidade de vida. Nesse panorama, a
presente pesquisa tem como foco principal a estimativa balanco de energia para avaliar os
impactos da urbanizagdo nas trocas energéticas superficiais sob diferentes tipos de cobertura da
terra, e ainda, avaliar a dinamica da evapotranspira¢do no perimetro urbano de Rio Verde. Para
isso, foram utilizados dados orbitais dos satélites Worldview 3, Landsat 8, e dados
micrometeoroldgicos de estacdes do INMET. Com o ArcGIS foi produzido mapa de uso da
terra por classificacdo de maxima verossimilhanga. Ja o Algoritmo SEBAL (Surface Energy
Balance Algorithm for Land) foi usado para estimar o Saldo de Radiacao (Rn), o balanco de
energia e a evapotranspiracdo das superficies. Como complemento, utilizou-se as andlises
estatisticas e produgdo dos intervalos de confianca. Como principais resultados destaca-se que
maior parte do perimetro urbano sdo desenvolvidas atividades rurais, classe que representa mais
de 25% da éarea. Outro fator, é que o ambiente urbano tem sua temperatura de superficie
agravada no periodo chuvoso e as dreas agricolas t€ém maiores valores no periodo seco. A
temperatura de superficie do Centro Urbanizado apresentou a maior variagdo 50,7%,
correspondendo a 15°C e também foi registrada o maior valor 44,60°C, ja Vegetacdo Densa
obteve o menor valor 21,05°C e variagdao entra as datas de 42,8% ou 9°C. Ao validar o
procedimento a evapotranspiragdo apresentou correlacio significativa Spearman’s p 0.80 p
=0.014 entre Evapotranspiracdo Real estimada pelo algoritmo SEBAL e Evapotranspiragcdao
Real SISDAGRO - INMET, 2022. Além disso, quanto maiores os niveis de urbanizagdo,
menores os valores de evapotranspiracdo e Rn. E, maiores os valores de fluxo de calor no solo
(G) e fluxos de calor sensivel (H). Estes dados indicam a necessidade de acdes de planejamento
e controle da expansdo urbana. Nesse contexto, o Sensoriamento Remoto por meio do algoritmo
SEBAL foi eficiente para compreensao das fragdes energéticas e hidroldgicas e servirdo de base
para a implementagdo de politicas publicas e outras a¢des no sentido de construir um ambiente
urbano mais adaptado ao clima.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. SEBAL. Balango de Energia. Superficie Urbana.



32

ABSTRACT

The city of Rio Verde, state of Goids, Midwest Brazil, is one of the largest cities in Southwest
Goias. It has an economy based on agribusiness and has undergone, in recent decades, a strong
urbanization process with expansion of the perimeter by approximately 300%. This
phenomenon caused a change in the physical surface of the earth, altering thermal exchanges
and the energy balance, a condition that increases the thermal capacity of the surface, impacting
heat storage and life quality. In this scenario, the present research has a focus in the energy
balance estimation to evaluate the urbanization impacts on surface energy exchanges under
different types of land cover, and to evaluate the dynamics of evapotranspiration in the urban
perimeter of Rio Verde. For this, orbital data from Worldview 3 and Landsat 8 satellites and
micrometeorological data from INMET stations were used. With ArcGIS, a land use map was
produced by maximum likelihood classification. The SEBAL Algorithm (Surface Energy
Balance Algorithm for Land) was used to estimate the Radiation Balance (Rn), the energy
balance and the surfaces evapotranspiration. As a complement, statistical analyzes and
production of confidence intervals were used. As main results, it is highlighted that in the most
of the urban perimeter is developed rural activities, a class that represents more than 25% of the
area. Another factor is that the urban environment has its surface temperature worsened in the
rainy season and agricultural areas have higher values in the dry season. The surface
temperature of the Urbanized Center showed the highest variation 50.7%, corresponding to 15
°C, where the highest value was also recorded, 44.60 °C, whereas Dense Vegetation had the
lowest value 21.05 °C and variation between the dates of 42 .8% or 9°C. When validating the
procedure, evapotranspiration showed a significant correlation Spearman's p 0.80 p =0.014
between Real Evapotranspiration estimated by the SEBAL algorithm and Real
Evapotranspiration SISDAGRO - INMET, 2022. In addition, the higher is the urbanization
levels, the lower is the evapotranspiration and Rn values. And the higher is the soil heat flux
(G) and sensible heat fluxes (H) values. These data indicate the need for planning and control
actions for urban expansion. In this context, Remote Sensing through the SEBAL algorithm
was efficient for understanding the energy and hydrological fractions and will serve as a basis
to implement public policies and other actions to build an urban environment more adapted to
the climate.

Keywords: Remote Sensing. SEBAL. Energy Balance. urban surface
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3.1 Introducao

O balanco de energia na superficie terrestre € fator de grande relevancia para a
climatologia urbana, e nos dltimos anos as dreas urbanizadas passaram por grandes mudancgas
nas dimensdes, nos materiais € na densidade populacional. Essas alteracdes provocam
mudancas indesejadas, como a alteracdo da cobertura da terra e do balanco de energia. As
cidades crescem estampando grandes dreas pavimentadas sobre o solo natural e,
consecutivamente, alterando os indices de absorcdo e reflexdo da radiacdo solar. Essas
dindmicas térmicas Unicas e peculiares da malha urbana e seus materiais reduzem a capacidade
de refletincia, armazenando mais calor e tornando as dreas urbanas muito mais quentes que as
areas de ambiente natural em seu entorno (FAHED et al., 2020)

O método do balanco de energia € um processo fisico tedrico de estimativa de
evapotranspiracdo das superficies, sendo obtido a partir do saldo de radiacdo (Rn) e separa as
fases: fluxo de calor do solo (G), responsével pelo aquecimento do solo, fluxos de calor sensivel
(H), pelo aquecimento do ar, fluxo de calor latente (LE), responsavel pela mudanca no estado
da 4gua e, consecutivamente, pela evapotranspiracao (ET).

O entendimento desses parametros € importante ferramenta para o estudo dos ambientes
urbanos. Dentre os modelos mais utilizados para cdlculo do balangco de energia e
evapotranspira¢do por meio de Sensoriamento Remoto, destaca-se o SEBAL (Surface Energy
Balance Algorithm for Land) que tem sido aplicado em diferentes climas e condi¢des de
superficie (SILVA, 2020).

O SEBAL une dados micrometeoroldgicos e orbitais, utiliza-se dos indices de vegetacao,

albedo da superficie () € temperatura da superficie (Ts) para estimar por Sensoriamento

Remoto o Rn, H e G, permitindo obter o LE como residuo do balanco de energia e a
evapotranspiragdo, utilizando pixels quentes e frios em funcdo linear com a temperatura da
superficie (BASTIAANSSEN et al.; 1998; ANDRADE et al., 2018). No entanto, as estimativas
obtidas pelo algoritmo SEBAL necessitam de validagao. Uma alternativa seria as sondagens de
radio para fluxos de superficie, torres ou dados regionalizados (BASTIAANSSEN et al., 1998;
TIMMERMANS et al., 2007). Ocorre que pela falta de dados ou custo elevado, pode-se obter
a validacdo por meio da comparagdo entre modelos de fontes confidveis (JAAFAR; AHMAD,

2020).
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Os modelos matematicos aliados aos avancos das tecnologias aeroespaciais e
computacionais permitem nova visdo a aplicacdo do Sensoriamento Remoto. O programa
Landsat e seus sensores termais, satélites de alta resolucao espacial, softwares SIG (Sistema de
informagdo geografica) e algoritmos de classificacdo supervisionada permitem estudar e
identificar materiais de grandes dreas, agrupando os pixels em classes e cruzando-os com 0s
resultados obtidos pelo SEBAL (CAMARA et al., 1996; MARTINS; ALVES; DAMASCENO,
2019).

O estudo ¢€ justificado pela falta de estudos sobre os efeitos da urbanizacdo nas trocas
energéticas em cidades inseridas no Cerrado brasileiro e os impactos da alteracao na qualidade
de vida das pessoas, indagando como o Sensoriamento Remoto e o algoritmo SEBAL podem
facilitar a andlise dos componentes do balanco de energia e o planejamento urbano.

Desse modo, os objetivos deste estudo sdo: classificar o uso do solo por meio de imagem
de alta resolu¢do; estimar o balanco de radiacdo e energia no perimetro urbano; e, relacionar o
uso do solo com os valores de diferentes indices de superficie e balango de energia. Para cumprir
essa tarefa, as imagens de alta resolucao espacial (31 cm) do satélite Worldview 3 foram usadas
para extrair dados de referéncia para validac@o de classes por meio de classificacdo de maxima
verossimilhanga e as imagens das bandas do Landsat 8 foram utilizadas em conjunto com o
algoritmo SEBAL e o software ARCGIS para estimar o Saldo de Radiag@o (Rn), o balango de
energia e a evapotranspiragdo, avaliando seu comportamento em diferentes coberturas do solo.

Assim, o enfoque da pesquisa é contribuir com os estudos para minimizar a crescente
pressdo das dreas antropizadas sobre o microclima, temperatura de superficie e as trocas

energéticas superficiais urbanas na relagdo entre urbanizagdo e balango de energia.

3.2 Material e métodos

3.2.1 Area de estudo

A cidade de Rio Verde estd localizada no estado de Goids, Centro-Oeste brasileiro,
conforme Figura 1. A cidade situa-se na latitude 17° 47' 50" Sul e longitude 50° 54' 0" Oeste,
altitude de 748 metros e apresenta terreno plano levemente ondulado com 5% de declividade
(IMB, 2016). A éarea territorial do municipio € de 8.386,827 km? e seu perimetro urbano possui

106,07 km?2, definido pela Lei Complementar n° 6074 (Rio Verde/GO, 2011).
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Figura 1: Locahzagao da cidade de R10 Verde, Goids, Brasil (Slrgas 2000 22s)
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Fonte: Mapa organizado pelo Autor (2022) a partir de dados geograficos disponibilizados pelo Sistema Estadual
de Geoinformacdo de Goids (SIEG, 2020).

Inserida na Zona Bioclimatico 6, bioma Cerrado, apresenta clima caracteristico tropical
Aw, de acordo com a classificacdo de Koppen, e temperatura média de 23.3°C, com indice
pluviométrico de 1663 mm/ano. No dltimo censo 2010 a populagdo era de 176.424 pessoas,
com densidade demografica de 21,05 hab/km?, atualmente, estima-se 247.259 habitantes
(IBGE, 2022) e o percentual de pessoas vivendo em dreas urbanas € de 92,7% (PRADO et al.,
2020). A érea urbana de Rio Verde apresentou crescimento populacional de mais de 100% nos
ultimos 20 anos, demonstrado pelo crescimento da ocupagcdo urbana em Rio Verde,

demonstrado pela expansdo das manchas urbanas na (Figura 2 e Tabela 2).
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Tabela 2: Crescimento Populacional de Rio Verde — GO.

Ano Populacao
1996 100.003
2000 116.552
2007 149.382
2010 176.424
2021 (estimado) 247.259

Fonte: IBGE (2022).

Figura 2: Evolu¢do da ocupagdo urbana de Rio Verde de 1985 a 2021.

2016- Area Estimada: 47,04 km?
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01 8- Area Estimada: 51,02 km?
Fonte: Google Earth (2022).

2021- Area Esimada: 55,31 km?

Avaliando o crescimento da malha urbana de Rio Verde - GO, identifica-se que a drea
urbana ocupada por edificagdes, malha vidria e demais equipamentos urbanos teve mais de
100% de aumento, se considerado o periodo de 1985 a 2007(Figura3). E, nos dltimos 36 anos
a drea do perimetro urbano da cidade foi expandido em 316,06%, estabelecendo a média anual
de crescimento de 8,78%, modificando a cobertura da terra e, consecutivamente, as

caracteristicas dos materiais e suas relacdes com o balan¢o de energia.
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Figura 3: Expansao de drea urbanizada de Rio Verde — de 1985 a 2020
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Fonte: Autor (2022).

3.2.2 Aquisi¢do de dados meteorologicos e orbitais

3.2.2.1 Dados Orbitais

Neste estudo para a classificagdo do uso e ocupacdo do solo foi utilizada uma imagem
pancromadtica com 31 cm de resolug¢do espacial capturada pelo satélite Worldview 3 (ESA,
2021). Sua data de captura € setembro de 2018 disponibilizada Prefeitura Municipal de Rio
Verde — Goias.

Para estimativa do balango de energia foram utilizadas nove imagens livre de nuvens com
referéncia do mesmo ano da classificacdo (2018), e capturadas nas seguintes datas: 15/02,
22/05, 07/06, 23/06, 09/07, 25/07, 10/08, 11/09 e 13/10. Apesar do estudo contemplar a anélise
de nove imagens, os resultados se concentraram em datas com diferentes caracteristicas
sazonais: fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo chuvoso), julho (més seco) e outubro
(inicio do periodo chuvoso).

Estas imagens foram obtidas por meio dos sensores OLI (Operational Terra Imager) e
TIRS (Thermal Infrared Sensor) do Landsat-8, langcado em 02/11/2013 e ativo até os dias atuais,
o qual possui resolucao espacial pancromadtica de 15 m, multiespectral de 30 m e termal de 100
m (reamostrada para 30 m) (INPE, 2022).

Os dados do Landsat, colecdo 2, nivel 2, podem ser obtidos na plataforma Earth Explorer
do Servico Geoldgico Americano (USGS) e sdo gerados usando o Land Surface Reflectance

Code (LaSRC versao 1.5.0). O download das imagens do Landsat-8 foi realizado na plataforma
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ESPA (EROS Science Processing Architecture). A ESPA € usada para solicitar processamento
e servicos para Landsat Science Products, produtos cientificos de qualidade para pesquisa
fornecidos pelo USGS [espa.cr.usgs.gov acesso em 10 marco 2021].

Para o presente estudo foram utilizados os dados orbitais Landsat que fornecem imagens

infravermelhas termais pelos sensores OLI e TIRS (Tabela 3).

Tabela 3: Bandas do satélite Landsat 8 utilizadas neste estudo.

Sensor | Bandas utilizadas Resolucdo Aplicagdes
Espectral

(b,) Azul 0.45-0.51 pm Andlise de profundidade - solo x vegetagdo;

(b3) Verde 0.53-0.59 pm Avaliar a vitalidade da vegetacdo;
OLI (b,) Vermelho 0.64-0.67 um | Define as bordaduras vegetais;

(bs) Infravermelho Préximo | 0.85-0.88 pm Realca a biomassa;

(bg) Infravermelho Médio 1.57-1.65 pm Teor de umidade do solo e vegetacdo;

(b;) Infravermelho Médio 2.11-2.29 pm Melhor teor de umidade do solo e da vegetacio;
TIRS (b1g) Infravermelho Termal 10.6-11.19 pm | Mapeamento térmico e umidade estimada do solo;
OLI - resolucdo espacial 30 m
TIRS - resolugdo espacial 100m,
Ambos com resolu¢do temporal de 16 dias.

Fonte: Autor (2022) adaptado de Acharya e Yang (2015) e Embrapa (2020).

3.2.2.2 Dados Meteoroldgicos

Os dados meteoroldgicos que foram aplicados nos algoritmos de correcao da temperatura
de brilho para célculo da estimativa do balango de energia foram obtidos por meio das esta¢des
meteoroldgicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) (Tabela 4). Delas foram
obtidos/coletados dados de umidade relativa do ar, temperatura do ar, pressdo atmosférica,

radiacao solar global e velocidade do vento.

Tabela 4: Descricdo das Estacdoes Meteoroldgicas em Rio Verde — Goids.

ESTACAO METEOROLOGICA ESTACAO METEOROLOGICA
AUTOMATICA CONVENCIONAL
Nome: Rio Verde — Codigo: A025 Nome: Rio Verde — Cédigo: 83470
Coordenadas/ Altitude Coordenadas/ Altitude
Latitude: -17,785 Latitude: -17,785
Longitude: -50,964 Longitude: -50,964
Altitude: Altitude:
780,11 m 780,04 m
Fundacio: 16/05/2007 Fundacio: 31/12/1970

Fonte: INMET (2020).



39

3.2.3 Classificagdo da cobertura da terra e testes diagnosticos

Para a classificacdo da cobertura da terra foi utilizado o software ArcGIS Advanced
10.8.1® (licenciado sob o codigo #647261), informacdes geograficas do Sistema Estadual de
Geoinformacao (SIEG) (2020) e de imagem do satélite Worldview 3, fornecidas pela Prefeitura
Municipal de Rio Verde — Goiés.

O processo de classificacdo ocorreu conforme a Figura 4, com detalhamentos

apresentados em etapas de 1 a 13:

Figura 4: Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos realizados para a classificacdo do uso
e ocupacdo do solo.

SELECAO DE IMAGENS

BANCO DE DADOS (ARCGIS)

REPROJECAD d Classe
] Solo exposto e telhado
ceramico
RECORTE
i 2 Agricola
POR MASCARA
3 Vegetagio Arborea
TREINAMENTO 4 Vegetacdo rasteira
AMOSTRAS 5 Telhados claros e calgadas
& sombras
CLASSIFICACAQ SUPERVISIONADA 7 Asfalto
AMAXIMUAM LIKELIHOOD
CLASSIFICATION
SEPARACAO
BINARIA
MATRIZ DE CONFUSAO
ETAPAS1,2E 3
INDICES
Fonte: Autor (2022)
1) Selecao de imagens: foi selecionada a do satélite Worldview 3 de setembro de 2018;
2) Montagem do banco de dados: o arquivo Geodatabase foi aberto no software ArcGIS

para que o banco de dados seja carregado e a imagem em extensao GeoTIFF seja montada;

3) Reprojecao de imagem: a imagem originalmente projetada a WGS 1984/ UTM Zone
228, foi reprojetada para SIRGAS 2000 / UTM Zone 228, utilizando o software ArcGIS e suas
ferramentas: ArcTollBox/ Data Management tools/ Projections and Transformations / Define

Projetctions;
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4) Recorte por mascara: a imagem foi submetida ao recorte pelo comando: ArcTollBox/
Spatial Analyst toolbox/ Extraction/ Extract by Mask, usando como madscara o poligono do
perimetro urbano (Lei Complementar n° 6074 de 2011);

5) Classificacao Supervisionada - etapa 01: a classificacdo ocorreu de forma
supervisionada, tendo como base as categorias pré-definidas pelo IBGE (2013) (é4reas
antrdpicas e agricolas, areas de vegetacao e de dgua), com alteragdes e agrupamentos de classes
por padrao de refletdncia da imagem. O algoritmo foi treinado por meio da ferramenta:
Classification/ Training Samples Manager, sendo coletadas de 43 a 235 amostras definidas pelo

tamanho dos shapefile formados pelos diferentes usos (Tabela 5).

Tabela 5: Selecdo de amostras e classes para Classificacdo Supervisionada.

Id Classe Quantidade de amostras
1 Solo Exposto ¢ Telhado Cerdmico 183
2 Agricola 93
3 Vegetacdo Arborea 235
4 Vegetacdo Rasteira 79
5 Telhados Claros e Calcadas 190
6 Sombras 43
7 Asfalto 124

Fonte: Autor (2022).

6) Classificacao Supervisionada — etapa 02: para esta fase da classificacao, utilizou-se
a funcdo: ArcTollBox/ Spatial Analyst toolbox/ Multivariante/Maximum likelihood
classification (MLC) (classificagdo de maxima verossimilhanca) do ArcGIS, a qual assume
estatisticas para cada classe em cada banda, calculando a probabilidade de pertencimento dos
pixels as classes atribuidas nas assinaturas (amostras treinadas) (L3 Harris, 2022). A partir da
MLC obteve-se o mapa de usos do solo para o més de setembro de 2018.

7) Conversao: a funcdo MLC por meio de foto interpretacdo converteu a carta imagem
(Raster) do formato matricial para o vetorial, gerando um arquivo shapefile para cada classe
previamente definida;

8) Separaciao binaria: ap6s o processo de classificagdo, os vetores (poligonos da
shapefile) foram convertidos em um sistema zero e um, em que o zero representa todos os
poligonos ndo pertencentes a classe e um todos os poligonos pertencentes a classe;

9) Matriz de confusao — etapa 01 (pontos aleatorios): os pontos foram gerados de forma
aleatéria, funcdo: ArcTollBox/ Data Management tools/ Sampling/ Create Random Points, na
matriz geral foram 360 pontos distribuidos entre as classes e no kappa individual foi distribuido

conforme (Tabela 6).
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Tabela 6: Distribuicio de pontos aleatdrios nas classes de classificagdo do solo para obtengdao
do indice Kappa para cada classe.

Id Classe Quantidade de pontos aleatérios
1 Solo Exposto e Telhado Ceramico 103
2 Agricola 100
3 Vegetacdo Arbdrea 121
4 Vegetacdo Rasteira 150
5 Telhados Claros e Calgadas 100
6 Sombras 92
7 Asfalto 100

Fonte: Autor (2022).
10)  Matriz de confusiao — etapa 02 (verificacao de classificacdo): cada ponto aleatério

foi verificado visualmente (Tabela 7).

Tabela 7: Exemplo de verificacdo de classificacdo efetiva por andlise visual.
Id Classe Verificagdo de Amostra Validagdo

3 Vegetagido Arborea Incorreta

Correta
3 Vegetacao Arborea

Fonte: Autor (2022).

11)  Matriz de confusiao — etapa 03: relacionou-se o indice de assertividade da
classificagdo digital do uso do solo em pontos aleatdrios da imagem do satélite Worldview 3,
cruzando-as com o mapa de uso do solo vetorizado, resultando na Matriz de Confusdo. Para
constru¢do da matriz, aplica-se a tabulag¢do cruzada simples, em que colunas representaram
dados reais e linhas de dados estimados pelo Sensoriamento Remoto (SR) (FOODY, 2002;
SILVA, 2020) (Tabela 8).

Tabela 8: Esquema da matriz de confusado e dos testes diagnosticos.

Estimado Real
1 0
Positivo 1 Verdadeiro Positivo(a) Falso positivo (b)
Negativo 0 Falso negativo (c) Verdadeiro negativo (d)

Fonte: Autor (2022) com base no estudo de Silva (2020).
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12) Indice Kappa (COHEN, 1960): para avaliar a classificacdo foi calculado o indice
Kappa, conforme a equagdo Eq. (1).

_ no* YN Xi — 2o Xiy * Xy Eq. (1)
n? =¥ Xy * Xy

em que K € a estimativa do coeficiente Kappa, n € o nimero total de amostras, ¢ € o nlimero
total de classes, Xii € o valor da diagonal da matriz de confusdo, Xi+ € a soma da linha i e X+i
= a soma da coluna i da matriz de confusdo.

O indice Kappa € um dos parametros de classificacdo mais aplicados nas estimativas de
confiabilidade (CORDEIRO et al., 2021; LISIEWICZ et al., 2022; HALDER et al., 2022), isso
demonstra a confianca do grupo cientifico na sua eficicia — acredita-se que se deve a forma de
classificacdes que abordam varidveis positivas e negativas (SILVA, 2020).

Landis e Koch (1977) definem os parametros de avalia¢dao de qualidade de classifica¢ao
da imagem, os quais constam no Quadro 01. Logo, pretende-se atingir uma classificacdo acima

de 0,60 de assertividade.

Quadro 1: Qualidade da classificacio, segundo o Indice Kappa.

Valor Kappa Qualidade da classificacdo
<0,00 Péssima
0,00 - 0,20 Ruim
0,20 - 0,40 Razodvel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 - 0,80 Muito Boa
0,80 — 1,00 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977).

13)  Acuracia do modelo: apds a verificacdio e quantificacio de assertividade,
implementaram-se os testes de precisdo, diagndstico que se tornou importante pela maior
disponibilidade de dados de satélite, ferramentas SIG e algoritmos de classificacdo, uma vez
que se acreditava que a confiabilidade era inferior a interpretacdo manual, pois nos primeiros
momentos, as avaliacdes de precisdo de mapa tinham cunho generalista (CONGALTON,
2004), mas com o avango das técnicas demandou-se testes de precisdo especificos para cada
classe (OLOFSSON et al., 2020). Desta forma, aplicaram diferentes testes diagndsticos, como

os apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9: Testes de acurécia aplicados a classificacao supervisionada da imagem Worldview
3 do ano de 2018.

Diagndstico Férmulas Caracterizagao e fonte
e Probabilidade do pixel ndo pertencente a classe ser
Especificidade YO+ passificado como tal (FIELDING e BELL, 1997);
Sensibilidade al(a+c) Medida que indica a probabilidade de o pixel ser da

classe em amostras corretas (LURZ et al., 2001);
Caracteriza-se como a propor¢do de amostras
a/(a+b) classificadas como corretas dentre todas as verdadeiras
(PANGANIBAN et al., 2021);

Caracteriza-se como a proporc¢ao de amostras incorretas

Valor preditivo
positivo:

Valor preditivo

negativo d/c+d) dentre todas as falsas (PANGANIBAN et al., 2021);
Mede a quantidade de acertos para classificar as
Classificagdo correta (a+d)/N amostras positivas e negativas dentro do total de
amostras;
Classificacdo Mede a quantidade de erros para classificar as amostras
. (b+c)/N - .
incorreta positivas e negativas dentro do total de amostras;
Mede a anotacdo de informacgdo digital (mapa) e
o apresentam a quantidade de amostras que pertencem a
Erro de omissdo ci(a+b) uIr)na classe e ngo foram registrados nelaq(OLpOFSSON et
al., 2020);
Mede os pixels que ndo se enquadram na classe, ou seja,
Erro de comissdo b/n ndo correspondem a verdade no campo (OLOFSSON et
al., 2020);
l—erro de Parcela de pontos de referéncia no campo de cada classe,
Acuricia do produtor omissio classificados corretamente (FISHER et al., 2018;

SILVA, 2020).
l1-errode  Questiona se os pixels classificados em cada classe estdo
comissio corretos (FISHER et al., 2018; SILVA, 2020);
Nas medidas de precisdo, considera-se: a = classificagdo concordou com o valor existente (verdadeiros
positivos); b = quantidade de pontos que indicavam a classe X, mas eram a classe Y (falsos positivos); ¢ =
quantidade de pontos que indicavam ndo ser uma classe X, mas eram a classe X (falsos negativos); d =
quantidade de pontos nio classificados como classe X em amostras Y (verdadeiro negativo); n = sdo os pontos
de uma classe; N = soma de todos os pontos (a + b + ¢ + d).
Fonte: Autor (2022) com base no estudo de Silva (2020).

Acuréacia do usuario

3.2.4 Estimativa do Balanco de Energia por Sensoriamento Remoto

A estimativa do balancgo de energia de superficie depende das temperaturas da superficie
terrestre fornecidas por Sensoriamento Remoto (JAAFAR et al., 2018). As trocas de energia
entre a superficie e a atmosfera permitem caracterizar o microclima e sdo importantes para

reconhecer as formas de interagdes entre elas.
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3.2.4.1 Estimativa do Balanco de Radiagdo da superficie

Nos modelos fisicos, a energia disponivel na superficie ou Saldo de Radia¢do (Rn) é
responsavel pelo aquecimento da dgua, do ar e do solo. O Rn pode ser decomposto em calor
latente (LE), responsavel pelo aquecimento da dgua que inclui a evapotranspiragdo (ET), fluxos
de calor sensivel (H) pelo aquecimento do ar e fluxo calor no solo (G) (ANGELINI et al., 2021).

Os dados de SR aplicados para o cdlculo do Rn sdo imagens das nove datas de captura do

Landsat 8, processadas por roteiro para encontrar dados do balanco de energia (Figura 5).

Figura 5: Fluxograma das etapas da estimativa do Saldo de Radiacdo (Rn).
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Fonte: Autor (2022).

O procedimento de preparacdo e processamento de imagens ocorreu da seguinte forma:

Quanto as correcdes, os algoritmos da ESPA fornecem imagens corrigidas para os efeitos
de vapor de agua, gases atmosféricos e aerossdis, facilitando o processo de distingdo da
superficie terrestre.

Posteriormente, os albedos da superficie (@g,;,) foram calculados, multiplicando as
bandas pelos seus respectivos coeficientes. Dentro do contexto dos coeficientes para célculo de
albedo, a bibliografia indica diferentes indices, (Tabela 10). Os autores Ruhoof et al., (2015) e
Silva et al., (2016) tém as mesmas variagdes de coeficientes para o albedo, e seus indices sdao
aplicados por diferentes autores em regides distintas, como no caso de Damasceno et al., (2017)
que usou esses coeficientes para analisar o albedo de Jatai (Goids, Centro-Oeste Brasileiro). Ja

Liang (2000), com sua anélise derivada de simulacdes no MODTRAN (software de modelagem
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de radiagdo eletromagnética), apresentou coeficientes divergentes com diferencas considerdveis
na b, e bg. O modelo proposto por Liang (2000) foi parametrizado por Angelini et al., (2021),
utilizando regressdo linear multipla para as refletancias da superficie do Landsat-8, o que

contextualizou os coeficientes de albedo no Centro-Oeste.

Tabela 10: Coeficientes de refletancias da superficie para calculo do albedo no topo da
atmosfera aplicados por diferentes autores, em diferentes regioes do pais, desenvolvidos
por simulaciao e aprimorados por parametrizacao.

Pesquisador b, bs b, bg bg b, Local de aplicacao
Liang (2000), 0,160 0,290 0,243 0,116 0,112 0,081 Estados Unidos
Ruhoof et al., (2015) 0,300 0,276 0,233 0,145 0,035 0,012 Regido Sudeste
Silva et al., (2016) 0,300 0,277 0,233 0,143 0,036 0,012 Regido Norte

Angelini (2018) 0,4739 0,4372 0,1652 00,2831 0,1072 0,1029 Regido Centro-Oeste
Fonte: Autor (2022).

Os coeficientes parametrizados por Angelini (2018) foram aplicados conforme Eq. (2):
agup = 0,473b, — 0,437b; + 0,165b, + 0,283bs + 0,107bg + 0,102b, + 0,0366 Eq. (2)
O Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), foi utilizando para estimativa da
emissividade da superficie. Esse indice mede a quantidade de vegetacdo fotossinteticamente
ativa, é realizada pela Eq. (3) em que ocorre a subtracdo da vermelho (b,) pelo infravermelho
proximo (bs), dividida pela soma das mesmas bandas (LIU et al., 2016).

(bs) — (b4)) Eq. (3)
(bs) + (ba)

O NDVI apresentou pixels que extrapolaram os valores de referéncia da Tabela 11

NDVI = (

(abaixo dos valores previstos para superficie de dgua e acima dos esperados para vegetacao
densa) fato corriqueiro em trabalhos de sensoriamento sobre essa temadtica. Frente a isso, foi
utilizado a funcdo histograma para avaliar NDVI médximo e minimo das imagens e,
posteriormente, para solucionar esse problema, foi aplicado uma condi¢do no ArcGIS para
trazer todos os pixels que extrapolaram valores inferiores e superiores do histograma para os

valores maximos e minimos encontrados.

Tabela 11: NDVI para os diferentes tipos de cobertura da terra.

Cobertura NDVI
Agua -0,603 a -0,0006
Solo Umido -0,006 a 0,245
Solo Expoxto 0,245 a 0,358
Vegetacao Baixa 0,358 a 0,509
Vegetacao Densa 0,509 a 1,00

Fonte: Reboucas et al. (2016).
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Para o calculo do SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), indice de vegetacdo para
minimizar a acio do brilho do solo, usa-se o fator proposto por Huete (1988) — (Eq. 4): L (L
1+ L 2), para considerar as variacdes de fundo do solo.

(bs) — (bs) ) Eq. (4)
(bs) + (by) + L

SAVI=(1+L)*(

O fator de ajuste negativo (L = 0,2) fornece grande melhoria do solo, proporcionando
reducdo aceitdvel do ruido de fundo do solo (REN et al., 2018).

A Fracdo de Cobertura Vegetal (Fraction of Vegetation Cover — FVC) (CARLSON;
RIPLEY, 1997) estd relacionada com a compartimentag@o entre solo e vegetacdo e sua relacio
com a emissividade e temperatura, e utiliza-se do NDVI médximo e minimo para obter estes

parametros (GUILHERME et al., 2020) — Eq. (5).

— ( NDVI — NDVIyn )2 Eq. (5)

NDVIyax — NDVIyn

A emissividade (relagdo entre a radiancia de um objeto e a de um corpo negro a mesma

temperatura) depende do tipo de superficie e consequentemente, do pixel analisado

(GUILHERME et al., 2020). Adotou-se, neste estudo (Tabela 12), a emissividade a partir da

banda 10, usando como parametro as emissividades tipicas do solo exposto e da vegetacao
(ANGELINI et al., 2021; SKOKOVIC et al., 2014). — Eq. (6).

esup = es (1 — FVC) + evFVC Eq. (6)

Tabela 12: Emissividades tipicas para solo exposto (£s) e para vegetacao (&v).
Banda TIRS Es &v

10 0,971 0,987
Fonte: Angelini (2018).

A temperatura de brilho (Tb) € a conversdo da radiincia térmica emitida por um corpo e
lida a nivel do sensor sem considerar a variagdo da emissividade, ela pode ser calculada
utilizando da banda 10 ou 11 do sensor TIRS (MAFFIOLETTI et al., 2021). No caso deste
trabalho utilizou a banda 10, na qual foi aplicada o fator de redimensionamento aditivo
especifico (0,1) estabelecido pela USGS (PRINA et al., 2016). A Tb correspondente a radiancia
registrada pelo sensor do satélite € calculada pela inversdo da funcdo de Planck (Eq.7)).
(SOUZA et al., 2005).

(o Eq. (7)

BAT) = 5ee, ar =1
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em que B(A, T) radincia espectral em W/(m2.um.sr) de um corpo negro a uma temperatura T
em Kelvin (K) e A (um), e C1 e C2 sdo constantes fisicas (C1 = 1,19104356 x 10® W/um*m?2sr
e C2 =1,4387685 x 10°um.K), (¢) é emissividade, T € a temperatura (K) e A € o comprimento
de onda (médio) (um) — para a banda 10 a média entre 10,6 — 11,19 =10,9.

A calculadora de parametros de corre¢do atmosférica (https://atmcorr.gsfc.nasa.gov/)
fornece parametros (BARSI et al., 2003; BARSI et al., 2005) que aplicados a Eq. (8) resultam
na radiancia térmica corrigida (Lc) (SKOKOVIC et al., 2014).

L. = LTOA - Lu - T(l - gsup)Ld EQ- (8)
¢ TEsup

LTOA é aradiancia espectral registrada ao nivel do sensor W/ (m2. pm.sr), Lu € aradiancia
emitida pela superficie W/(m2 .um.sr), Ld € a radiancia recebida pela superficie W/(m?.pum.sr),
T é a transmissividade da atmosfera para o canal termal e esup € a emissividade da superficie
para a banda 10.

Apds a correcdo da radiancia pelos parametros obtidos, foi aplicado a equagdo de
conversdo da radiancia em temperatura (ALLEN et al., 2002; ANGELINI, 2018) — Eq. (9).

K; Eq. (9)
In( IL(_z +1)

Tsparsi =

As constantes de calibracdo da banda 10 TIRS: K1=774,89 W/(m?. pm.sr)e K2=1321,08
W/(m? .um.sr).
Os célculos da radiacdo de onda longa emitida por cada pixel (R ;) € a radiacao de onda

longa emitida pela atmosfera na direcdo de cada pixel (R;;) e serdo realizados utilizando a

equacgao de Stefan-Boltzman (ALLEN et al., 2002) — Eq. (10,11e 12).

Ryt = €gyp. 0. T¢ Eq. (10)

Ry = qim-0. Ty Eq. (11)

1000 e, \%3! Eq. (12

E€qtm = 0,625 (—“) )
273.15+ T,

em que £g,p € a emissividade da superficie, €5y, € a emissividade da atmosfera, o € a
constante de Stefan-Boltzman (o = 5,67.10"8 W/(m?%.K*)), T, é a temperatura da superficie
(K) e Ty € a temperatura aproximada da atmosfera (K).

Posteriormente, foi calculado o saldo de radiacdo da superficie (Rn; W/m?) que consiste

na relacdo dos balangos de ondas curtas e de longas na superficie terrestre Eq. (13).
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Ry = Ry (1- agyp )+ Ry — Rip— (1— &qup)Riy Eq. (13)
em que R, é a radiacdio de onda curta incidente medida (W/m?), (syp € 0 albedo da
superficie, Ry, é a radiacdo de onda longa emitida pela atmosfera (W/m?), R, 1 é a radiacio de
onda longa emitida por cada pixel (W/m?) e Esup € a emissividade da superficie.
O saldo de radiacdo didrio (Rn24h) é formado pela radiacdo de onda curta incidente Ry,
principal fonte de energia da evapotranspiragdo, e resulta no balango entre os fluxos radiativos
descendentes e ascendentes de onda curta e onda longa que atuam na superficie, considerando

as atenuagdes sofridas pela acdo do albedo da superficie e transmissividade atmosférica

(SABINO et al., 2020) —Eq. (14).
Rn24 = Rgaa (1 ~ Qsup ) — (123 % 734) Eq. (14)
em que Rg,s é a radiacdo global didria (W/m?) INMET (2022), Ugsyp € 0 albedo da
superficie e To4 € a transmissividade média diaria da atmosfera.

O fluxo de calor no solo (G) foi estimado por meio da Eq.15, utilizando a temperatura da

superficie (Ts = Tb — 273,15) (BASTIAANSEEN, 2000; ANGELINI et al., 2021).

Ts Eq. (15)

G = (0,0038ag,, + 0,0074a2,,) — (1 — 0,98NDVI*)| Rn

Asup
O SEBAL, como explicado por Bastiaanssen et al., (1998), Bastiaanssen et
al., (2002) e Bastiaanssen et al., (2005), pode estimar o balanco de energia, utilizando a
temperatura da superficie (Ts), e pode avaliar fluxos independentemente da cobertura da terra
e tem capacidade para lidar com banda termal e diferentes resolu¢cdes espaciais, sendo aplicado

neste estudo com parametros aprimorados por Angelini (2018) e Angelini et al., (2021).

3.2.4.2 Estimativa do balango de energia pelo algoritmo SEBAL

O algoritmo Sebal foi construido no Model Builder do ArcGIS (aplicativo que cria fluxos
de trabalho, permitindo aliar ferramentas do software em cadeia sequencial, solicitando inputs
e gerando outputs — pode ser considerado uma linguagem de programacao visual) (ESRI, 2012)

(Figura 6).
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Figura 6: Fluxograma do Algoritmo Sebal
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Fonte: Autor (2022) adaptado de Angelini et al., (2021).

O balango de energia superficial representa o particionamento do saldo de radiacao (R,,)
nas densidades de fluxos de calor sensivel (H) e do solo (&), obtendo como residual a densidade
de fluxo de calor latente (LE) — Eq. (16).

LE=Rn—H-G Eq. (16)

em que LE representa o fluxo de calor latente (W/m?), Rn é o saldo de radiaciio (W/m?),
H é o fluxo de calor sensivel (W/m2) e G € o fluxo de calor no solo (W/m2).

O SAVI - indice de vegetacdo ajustado aos efeitos do solo — foi apresentado em
anteriormente é o primeiro input do algoritmo SEBAL. Assim, a partir do Raster com indice

SAVI pode ser calculado o coeficiente de rugosidade ao transporte de momentum (Z,;,),

utilizando-se da Eq. (17) (BASTIAANSSEN, 2000).
Zom = exp (—5,809 + 5,6254VI) Eq. (17)
A ug,y € avelocidade de fricg@o (m/s) que mede as variagdes de velocidade de turbuléncia
no ar (Eq. 19); e, k € a constante de Von Karman (0,41) (MARTINS 2015; ANGELINI et al.,
2021). A velocidade dos ventos para a altura de 200 m em relag¢do ao solo (#200), representa

a tentativa de eliminar os efeitos da superficie para preencher u, da Eq. (18). Os autores Martins

(2015), Angelini et al., (2021) e Machado et al., (2020) adotaram a metodologia de Allen et al.,



50

(2002) que utiliza o registro da estagdo convencional que obtém a velocidade dos ventos a 10
m a partir do solo.

200

Z
n(Zom)

Uz00 =

_k*u200 Eq. (19)
Usup = 500

In(—>)
zom
A 145, resisténcia aerodinamica ao transporte de calor sensivel (m/s) entre duas alturas
(z;= 0,1 m e z,= 2,0 m), serd inicialmente obtida pela Eq. (20), considerando a condi¢do de
neutralidade atmosférica (MARTINS 2015; ANGELINI et al., 2021).
In(22) Eq. (20)
Tan = u*.llc

O computo do H serd realizado a partir da adaptacdo da equagdo aerodinamica, em que a
resolucdo da variacao de temperatura € obtida a partir de uma relacdo linear entre Ts e dois

(1%~

coeficientes que correspondem aos pixels “ancora” frio e quente, Eq. (21).

dr) Eq. (21)

em que p, € a massa especifica do ar: kg/m3, ¢, € o calor especifico do ar a pressio constante:

1004 J/(kg.K), a + bTs representa a diferenca de temperatura proximo a superficie (K) e 7,
€ a resisténcia aerodinamica ao transporte de calor sensivel (m/s) entre duas alturas (z;=0,1 m
e Z,=2,0 m).

A estimativa de H seré recalculada através de um processo iterativo utilizando funcdes
atmosféricas para correcdo da 1., (BASTIAANSEN et al., 1998; ALLEN et al., 2002), pois as
equacgdes anteriormente descritas foram obtidas considerando a condi¢do atmosférica neutra.
As funcdes atmosféricas serdo calculadas a partir do comprimento de Monin-Obukhov
(MACHADO et al., 2020).

Para essa calibracdo, a diferenca de temperatura (dT) foi obtida por meio de dados de

pixels, ancora em uma relacao direta com Ts (temperatura da superficie) — Eq. (3).
dT = a+ bTs Eq. (22)
Os coeficientes a e b que compdem o cdlculo do loop (H) ilustrado pelo fluxograma sao
obtidos a partir da selecdo de pixels ancoras de temperatura opostas, sendo um “frio ou imido”,

e ndo ha calor sensivel, e um “quente ou seco”, e ndo ha calor latente (MACHADO et al., 2020;

SABOORI et al., 2021). O pixel quente refere-se a locais com solo exposto e a temperatura alta,
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ja o pixel frio corresponde a regides onde existe densa cobertura vegetal e temperaturas
inferiores (BASTIAANSSEN, 1998; TASUMI et al., 2005). Para essa calibracdo, esses pixels
(quente e frio) podem ser selecionados manualmente (BHATTARALI et al., 2017; JAAFAR;
AHMAD, 2020; SENA, 2021) ou automaticamente (SABOORI ET AL., 2021).Para estimar as
condi¢des atmosféricas utilizou-se o comprimento de Monin-Obukhov (L) Eq. (23) (relagdo
entre o fluxo turbulento de fonte mecanica e convectiva) em fungdo do fluxo de calor sensivel
inicial, velocidade de friccao e temperatura de superficie de cada pixel (MOREIRA et al., 2018;
ANGELINI et al., 2021).
_ Pacpu.’LST Eq. (23)

kgH
em que pa - densidade do ar (kg/m3), Cp - calor especifico do ar a pressao constante: J/(kg.k);
u« - velocidade de friccao, Ts - temperatura de superficie (K), g - médulo do campo
gravitacional terrestre (m/s) e H- densidade de fluxo de calor sensivel (estimado considerando
a condicdo de neutralidade da atmosfera).

O célculo do parametro L permite determinar as funcdes X 1m, X2m € X200m (funcdes
estimadas a partir do comprimento de Monin-Obukhov a 0.1, 2 e 200 m, respectivamente)
utilizadas nas correcoes Yo1 Y, e Wyoom (PSI) (funges de correcdo de estabilidade
atmosférica) com coeficientes que permitem corrigir o u« e rah pelo loop interativo (ALLEN

et al., 2002; ANGELINI et al., 2021) — Eq. (24 a 32).

200\%%° Eq. (24)
xZOOm = (1 - 16T>
2,025 Eq. (25)
Xom = (1 — 16Z) C
0,1\%%° Eq. (26)
xOllm = (1 - 16 L )

No loop em que L < 0, a atmosfera é considerada instavel:

1+x 1+ x2 Eq. (27,

Y200y = 2 1 (ﬂ) +1in <%> — 2ARCTAN (x300m) + 0,57 7-(27)
1422 Eq. (28

Pram) = 21n <—2 2m> 7 (28)

1+ x22m> Eq. (29)

Phoam) = 2 l"( >
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Para L > 0, ou seja, condicao de estabilidade:

2 Eq. (30)
lpm(zoo) =-5 (Z) 1

2 Eq. (31)
Yhemy = —5 (Z) 1

2

Eq. 32)
Yhoim) = —5 (Z) .

Para L=0, ou seja, condi¢do de neutralidade, Yym e Yh = 0.
Ap6s estimar as fungdes PSI (1), os parametros u« e rah sdo novamente calculados,

utilizando as funcdes de corre¢des, Eq. (33 e 34).

k *u200 Eq. (33)
Usup corrigido = 200
n (Zom) = Pm(200)
Z
ln(z_i)_lph(ZZ)-}_lph(zl) Eq (34)
Tah corrigido = w k

Esse processo foi repetido iterativamente (calculo do Loop, conforme o Fluxograma 03)
até os parametros usup e rah se estabilizarem. O processo interativo foi replicado até a
estabilizacdo dos coeficientes. A partir disso ajusta-se o usup e rah pelos parametros L, x e {
para posteriormente os valores serem aplicagdo na estimativa de H novamente (ALLEN et al.,

2002; ANGELINTI, 2018; MACHADO et al., 2020; ANGELINI et al., 2021).
3.2.4.3 Estimativa da Evapotranspira¢ao Didria

Com o célculo dos parametros Rn, H e G, a estimativa do LE sera feita como residual
da equacgdo do balanco de energia. O calculo da evapotranspiracdo didria (ET) serd realizado
através da fracdo evaporativa instantanea (FE;) e do Rn didrio (Rn,s,) Eq. (35)

(BASTIAANSSEN, 2005):

_ (86400x FE;xRn;4p) Eq. (35)
= 7
Em que: 1, € o calor latente de vaporizacdo (J/kg), FE; é a fracdo evaporativa instantanea

ET

e Rn,,, € o saldo de radiacdo didrio (W/m?). A FE; foi obtida a partir dos componentes do
balanco de energia. Dessa maneira, assumindo que a FE; € similar a fracdo evaporativa didria,

Eq. (36):

LE ) _ _ LE4p Eq. (36)
- 24h —

FE; =
! (Rn -G Rnyap
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em que FE,,;, é a fracdo evaporativa didria, a qual foi igualada a FE;, LE,,, € a densidade de

fluxo de calor latente didrio (W/m?) e Rn,,p € o saldo de radiagdo didrio (W/m?).
3.2.5 Andlise de dados
3.2.5.1 Extracdo de informagdes

Para obtencao dos parametros, as superficies mais significativas foram agrupadas em trés
classes distintas, considerando os padrdes do uso do solo e suas respostas espectrais.

v" Centro Urbanizado — agrupa telhados, superficies de concreto e de asfalto;
v’ Vegetacdo Densa — agrupa a vegetacdo de pequeno, médio e grande porte;
v Solo Exposto — agrupa édreas de terra sem cobertura verde.

Em cada superficie foram langados 150 pontos aleatdrios para cada classe ou superficie
em suas respectivas datas. E, por meio dos pixels de dreas de referéncias foi possivel a coleta dos
parametros da superficie e a construg¢do de seus intervalos de confianga.

As estimativas do ET real foram realizadas pelo algoritmo Sebal para as datas de 15/02,
22/05, 07/06, 23/06, 09/07, 10/08, 11/09 e 13/10 do ano de 2018 e forneceram dados amostrais
para superficie. Os dados de evapotranspira¢do foram extraidos em uma regido em forma de
matriz 3x3 para obten¢do dos volumes de evapotranspiracdo. Posteriormente foram coletados
dados de ETr da plataforma SISDAGRO — INMET 2022 e de autores com estudo em Rio Verde

para comparagdo e validagao do modelo.
3.2.5.2 Andlise Estatistica

Os dados de Ts, albedo, H, LE, G e ETr foram submetidos ao método de Bootstrap,
Eq. (37), que € uma técnica estatistica ndo paramétrica de reamostragem, introduzido por
Efron (1979), e usado para obten¢do de intervalos de confianca (ICs £ 95%) (LAI, 2021), os
calculos de ICs Bootstrap com base em 1000 intera¢des indicados por Pavao et al., (2017).
Os ICs de Bootstrap foram obtidos por meio de cdlculos realizados por scripts

("boot","reshape” e "vegan") do software RStudio
0=0+=t; .t Eq. (37)
As medidas de relagdo de varidveis foram estimadas pelo coeficiente de correlacdo de

Spearman (p), Eq. (38), estabelecida por Charles Spearman (1904) e calculados por meio do



54

software Jamovi Project (2021). O coeficiente p de Spearman € uma estatistica nao paramétrica,
que avalia varidveis quantitativas sem distribui¢do normal e mede a intensidade da relagdo entre
varidveis ordinais, ou seja, se existe relacdo crescente ou decrescente, em que o p € mais
apropriado, pois ndo € afetado por valores andmalos extremos.

=1 - —="t
P nn?—1)

em que n é o nimero de pares (X;, y;) € d; sdo os postos de x; dentre os valores de x - postos de
yi dentre os valores de y. O coeficiente p de Spearman varia entre -1 e 1. Quanto mais préximo
dos limites, maior serd a associacao entre as varidveis.

Para os demais testes de erro: Erro Médio Absoluto (MAE), Erro do Quadrado Médio da
Raiz (RMSE), Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) e indice de concordancia Willmott (d),
utilizou-se a calculadora de indices AgriMetsoft. O (d) estabelecido por Willmott (1981) (Eq.
(39)) é a medida padronizada do grau de erro de previsdo do modelo, pois quanto maior sua
proximidade ao valor 1, maior a for¢a da concordancia, sendo que seus valores sdo sensiveis
aos extremos por tratar as diferencas quadraticas (AGRIMETSOFT, 2019).

J=1 ~.(0i — Pi)?
B n(IPi— 0] +10i — 0])2

Eq. (39)

>OSdS1

P; corresponde aos valores estimados pelos métodos, Oi, aos valores estimados pelo método e
O € a média dos estimados pelo método.
MAE ¢ definido como o valor absoluto da diferenca entre o previsto e o real Eq. (40).
1 N Eq. (40)
MAE =—><Z Oi — Pi
WX Q100
=

|Oi - Pi| = os erros absolutos; e,
Y = simbolo de soma.

RMSE € o erro de previsdo (desvio padrdo) dos residuos — indicagc@o de distancia dos

pontos para a linha de regressao Eq. (44).

Eq. (44)

n
em que Xops,i € 0 valor de observacao e Xioderi € 0 valor de previsao

2
RMSE = \/Z?=1(Xobs,i - Xmodel,i)

MAPE, é uma medida que demonstra a porcentagem de erro em relagio aos valores reais

Eq. (45).



— Model;_

MAPE = 100 x — sz: Obs;
B N — | ObSi
i=

em que valor de observacio e Model= valor de previsao.

Eq. (45)
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3.3 Resultados

3.3.1 Classificagdo da cobertura da terra para Rio Verde — Goids

A classe Agricola (amarela) apresentou a maior participacdo na composi¢do da superficie
urbana, seguida pela classe Vegetacdo Rasteira (verde claro) e Vegetacdo Arbdrea (verde
escuro). A classe Sombra (cinza) obteve a menor area dentro dos limites da area de estudo

(Figura 7).

Figura 7: Mapa de uso e cobertura da terra do perimetro urbano de Rio Verde — Goids para o
més de setembro de 2018 (Sirgas 2000 22s).
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A classificacao indicou que solo exposto possui drea inferior as dreas asfaltadas em 7,7%;
a classe 2 possui mais de % do total da area (km?) do perimetro urbano e a classe 3 representa
69,76m? de area por habitante (247.259 pessoas, estimado pelo IBGE para 2021).

As classes 5, 6 e 7 (4reas urbanizadas) totalizam juntas apenas 24,54% da érea total do
perimetro, ficando 3,2% abaixo da classe 2. A distribuicao espacial da cobertura da terra indica
que 39,48% do perimetro é coberto por dreas vegetadas, identificadas principalmente em dreas
remanescentes e proximo a corpos d’agua, e 60,52% sao areas de antropiza¢do mais acentuada,
sendo composta por: solo exposto, dreas de agropecudria e espagos urbanizados (pavimentacao

asféltica, calcadas em concreto e edificacdes) (Tabela 13).

Tabela 13: Areas atribuidas pela classificagdo supervisionada obtida pela soma dos shapefile de cada
classe em tabela de atributos.

Id Classe Area (km?) Percentual (%)

1 Solo Exposto e Telhado Ceramico 11,26 10,62

2 Agricola 26,90 25,36

3 Vegetacdo Arborea 17,25 16,26

4 Vegetacdo Rasteira 24,63 23,22

5 Telhados Claros e Calgadas 12,55 11,83

6 Sombras 1,27 1,20

7 Asfalto 12,21 11,51
Area total do perimetro urbano classificado 106,07 100,00

Fonte: Autor (2022).

O Indice Kappa para classificacdo no ano de 2018 foi de 0,89, “excelente” de acordo com
os parametros de Landis e Koch (1977). As classes que obtiveram maiores acertos foram 1 e 2

e 0s maiores erros ocorreram nas classes 4 e 7 (Tabela 14).

Tabela 14: Matriz de confusdo elaborada por meio de classificacio do uso do solo para o
calculo do indice Kappa.

Id Classe 1 2 3 4 5 6 7 Total
1 Solo Exposto e Telhado Ceramico 51 1 0 0 0 0 0 52

2 Agricola 2 47 O 1 0 0 0 50

3 Vegetacao Arborea 0 0 52 3 0 1 0 56

4 Vegetacdo Rasteira 4 1 1 4 0 0 2 52

5 Telhados Claros e Calgadas 3 0 0 1 46 O 0 50

6 Sombras 0 0 0 0 0 45 5 50

7 Asfalto 1 0 0 0 6 2 41 50
Total 61 49 53 49 52 48 48 360

Somatoria da diagonal principal=326

Numero total de amostras = 360

Soma do produto da soma entre coluna e linha = 18538
Indice Kappa = 0,88979
Fonte: Autor (2022).
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O processo de coleta de amostras/ pontos aleatérios apresentou valores distintos para o
coeficiente Kappa de cada classe, variando de 0,78 para a classe 4 (Vegetacdo Rasteira) e 0,94
para classe 1 (Solo Exposto e Telhado Ceramico), sendo respectivamente, classificacdo muito
boa e excelente. Para os testes diagndsticos de Especificidade, a menor probabilidade do pixel
ndo pertencente a classe ser classificado corretamente foi da classe 7 (asfalto) 83%. O indice de
Sensibilidade apresentou valores de 100% para as classes 6 (sombra) e 7. Em contrapartida, o
valor preditivo positivo para a classe 7 foi o menor registro de corretas, dentre todas as
verdadeiras (80%). Ja para o valor preditivo negativo, o menor percentual foi atribuido a classe
2 (Vegetagao Arborea) 86%.

As estimativas para classificaclo correta atingiram valores de confianca superiores a 90%
para todas as classes e, para classificacdo incorreta, as maiores taxas (10%) foram encontradas
nas classes 2 (Agricola), 4 (Vegetacdo Rasteira) e 7 (Tabela 15). Os maiores valores de erro de
omissdo foram das classes 4, 2 e 5 (Telhados claros e cal¢cadas) que atingiram, respectivamente,
18%, 14% e 10%. O Erro de omissdo que alcangou o maior valor entre as demais foi o da classe
7, indicando que 20% dos pixels registrados em mapa nao correspondem a verdade no campo.
A acurdcia do produtor apresentou valores satisfatorios superiores a 90% nas classes 1, 3, 5, 6
e 7 e, em contrapartida, foi atribuido a classe 4 apenas 82%. Para a Acuricia do usudrio, os

menores valores foram das classes 7 e 4, respectivamente, 80% e 88%.

Tabela 15: Testes de diagnosticos e indice Kappa para a classificacio supervisionada de setembro
de 2018.

Testes diagndsticos 1 2 3 4 5 6 7
Especificidade 096 093 094 094 092 089 0,83
Sensibilidade 098 087 093 0,83 090 1,00 1,00
Valor preditivo positivo 0,96 0,94 0,93 0,88 0,92 0,90 0,80
Valor preditivo negativo 0,98 0,86 0,94 0,91 0,90 1,00 1,00
Classificacao correta 0,97 0,90 0,93 0,90 0,91 0,95 0,90
Classificacdo incorreta 0,03 0,10 0,07 0,10 0,09 0,05 0,10
Erro de omissao 0,02 0,14 0,07 0,18 0,10 0,00 0,00
Erro de comissio 0,04 0,06 0,07 0,12 0,08 0,10 0,20
Acurécia do produtor 098 086 093 0,82 090 1,00 1,00
Acuracia do usuario 09 094 093 0,88 092 090 0,80
Kappa 094 080 087 0,78 082 0,89 0,80

As classes sdo: Solo Exposto e Telhado Ceramico (1); Agricola (2); Vegetacdo Arbdrea (3);
Vegetacdo Rasteira (4); Telhados Claros e Calcadas (5); Sombras (6); Asfalto (7).
Fonte: Autor (2022).
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3.3.2 Pardmetros da superficie
3.3.2.1 Indices de vegetacio, albedo e temperatura da superficie

Os resultados de NDVI e SAVI representaram o comportamento da vegetacdo na drea de
estudo. A superficie Vegetacdao Densa apresentou os maiores valores de NDVI e a superficie
Solo Exposto os menores. A Vegetacdo Densa apresentou valores de 57% a 71% maiores,
quando comparada ao Centro Urbanizado e Solo Exposto. Existe diferengas significativas entre
as superficies no mesmo periodo. Os maiores valores de NDVI ocorreram nas datas 15/02/2018
e 22/05/2018 e o menores valores ocorreram em 09/07/2018. Em fevereiro, os valores de NDVI
foram em média 7% maiores em relacdo as demais datas. Nao houve diferencga significativa
entre as mesmas superficies em periodos distintos. A maior variagdo ocorreu na superficie Solo
Exposto e a menor ocorreu na Vegetacdo Densa. Solo Exposto apresentou valores de até 46,3%
entre os periodos analisados, e Vegetacao Densa apenas 8,8%.

O SAVI seguiu a dindmica do NDVI no comportamento entre superficies. No entanto, na
busca por reduzir a influéncia da resposta espectral do solo apresentou valores em média 30%
abaixo do NDVI. Vegetacdo Densa apresentou as maiores médias para os periodos, Centro
Urbanizado e Solo Exposto ndo diferiram estatisticamente quando analisados no mesmo periodo.
Os maiores valores foram registrados em 15/02/2018 e os menores em 09/072018 para todas as
superficies. A maior variacdo entre as datas ocorreu na superficie Solo Exposto que registrou
variacdo de 50% entre fevereiro e outubro, Centro Urbanizado apresentou variacdo maxima de
32% e Vegetacao Densa de 21%.

O albedo (ag,,) registrou a maior absor¢do na superficie vegetada atingindo 89%. Os
maiores indices foram estimados no Centro Urbanizado com reflexdao de 15%. Entre as datas,
os maiores valores @y, foram registrados em 13/10/2018. Entre as coberturas, a variagdo
maxima foi de 21%. A superficie Centro Urbanizado foi estatisticamente igual em todas as
datas, Solo Exposto apresentou variacdo de até 17% e Vegetagao Densa foi de apenas 8%. A
superficie de dgua registrou albedo de 0,06 e asfalto absor¢cdo maxima de 91%.

Outra caracteristica que justifica o indice de reflexividade baixo encontrado no asfalto é
um pavimento novo ou recuperado, fato validado pela Tabela 16, que em 2016 o pavimento
aparece com sinalizacdo e cor desbotada e em 2018 com tonalidade mais escura e sem a

presenca de sinaliza¢do em vdrias partes da cidade.
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Tabela 16: Imagens da pavimentacdo urbana de Rio Verde para os anos de 2016, 2018 e 2021.
Ano Classe Amostra

12/2016 Asfalto - e . i Hj

= 2 :1

06/2018 Asfalto

12/2021 Asfalto

Fonte: Google Earth (2022)

Em andlise estatistica foi identificada correlacdo entre albedo e Rn que foi significativa
nas superficies estudadas com Spearman p -0.929 p < 0.007.

A Ts do Centro Urbanizado apresentou o maior valor de 44,6°C e Vegetacdo Densa o
menor, 21,05°C. As dreas vegetadas apresentaram valores em média 5% inferiores as demais
superficies, e suas diferencas foram significativas. Para todas as superficies, os maiores valores
de Ts ocorreram em 13/10/2018 e os menores valores em 22/05/2018. Nos meses umidos, a Ts
foi maior nas dreas vegetadas e Centro Urbanizado, Solo Exposto apresentou pico em
13/10/2018 (més chuvoso), no entanto, a segunda maior temperatura registrada para essa
superficie foi em 09/07/2018 (més seco). A diferencga entre os valores foi significativa para
todas as superficies, independente do periodo avaliado. A maior variacdo entre os periodos
analisados foi registrada no Centro Urbanizado, em que a variagdo foi de 50,7%,

correspondendo a 15°C; Vegetacao Densa com 42,8% ou 9°C e a menor variagdo ocorreu em

Solo Exposto (24,1% ou 8,15°C).
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Tabela 17: Médias (+ 95% IC) para o NDVI, SAVI, Abedo e temperatura da superficie nos meses
de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio
do periodo chuvoso) do ano de 2018 em diferentes tipos de superficie.

DATA SUPERFICIE NDVI SAVI Agup Ts °C
CENTRO
URBANIZADO 0,34+0,06 0,25+0,04 0,140,00 41,85+1,30
15/022018  vEGETACAO DENSA  0,80+0,04 0,58+0,03 0,12+0,00 26,000,15
SOLO EXPOSTO 0,41£0,06 0,30+0,05 0,12:0,00 37,40+0,15
CENTRO
URBANIZADO 0,29:0,04 0,20+0,03 0,13+0,00 29,60+0,75
22/05/2018  yEGETACAO DENSA  0,80+0,07 0,53+0,05 0,11%0,00 21,05+0,10
SOLO EXPOSTO 0,32+0,07 0,23+0,05 0,13+0,00 33,80+0,05
CENTRO
URBANIZADO 0,24+0,03 0,17+0,02 0,13+0,01 32,85+0,80
09/07/2018  yEGETACAO DENSA  0,73+0,06 0,46+0,03 0,1120,01 25,000,15
SOLO EXPOSTO 0,22+0,05 0,16+0,04 0,14+0,01 38,00+0,05
CENTRO
URBANIZADO 0,30£0,04 0,22+0,03 0,150,00 44,60+0,35
13/102018  yEGETACAO DENSA  0,7620,05 0,57+0,04 0,13+0,00 30,05+0,10
SOLO EXPOSTO 0,220,04 0,15+0,03 0,12+0,01 41,95+0,20

Fonte: Autor (2022).

De acordo com as classes da MLC foram geradas as médias (+ 95% IC) de Ts para o ano
de 2018: Solo Exposto e Telhado Ceramico (37,10+4,35°C); Agricola (38,70+2,00°C);
Vegetacdo Arbodrea (25,70+£2,75°C); Vegetacdao Rasteira (32,95+4,00°K); Telhados Claros e
Calcadas (32,95+4,00°C); Sombras (35,15+4,20°C); e, Asfalto (35,35+4,10°C). O estudo ainda
identificou que no ambiente urbano, a Ts é agravada nos meses chuvosos, atingindo a
temperatura 24,90% superior aos meses secos, sendo este comportamento acompanhado pelas
demais classes com percentuais diferenciados. Existe correlacdo Pearson r -0.796 p 0.016
significativa e inversamente proporcional entre NDVI e a temperatura maxima registrada nos

intervalos de confianga, indicando que quanto menor o NDVI, maior a temperatura da

superficie.

3.3.2.2 Saldo de Radiacao e Componentes do Balanco de energia

O saldo de radiac@o (Rn) apresentou o valor mais elevado na drea coberta por Vegetacao
Densa e o menor nas de Solo exposto. Em média, Vegetacdo Densa apresentou valores 5%
menores que as demais superficies. Existe diferenca significativa entre as superficies, com
excecdo de Solo Exposto e Centro Urbanizado em 22/05/2018, que foram estatisticamente
iguais. Os maiores valores de Rn ocorreram em periodos chuvosos, com destaque para o pico

registrado em 13/10/2018, e os menores valores de Rn ocorreram em 09/07/2018. A data
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13/10/2018 apresentou valores em média 41% menores em relagdo a 09/07/2018. As superficies
apresentaram diferenca significativa quando analisadas em periodos distintos. A maior variacdao
ocorreu no Solo Exposto e a menor na Vegetacao Densa. As superficies apresentaram variagao
de 44% em Solo Exposto e de 41% no Centro Urbanizado. J4 a Vegetacdo Densa apresentou
reducdo de 7% no més de fevereiro, 30% no més de maio, e redu¢do maxima do Rn de 38% no
més de julho (Tabela 17).

Analisando o comportamento do fluxo de calor no solo (G), identificou-se que os maiores
valores foram registrados na superficie Centro Urbanizado e os menores na Vegetacdo Densa.
Esta dltima apresentou valores de até 200% menores que as demais superficies. As diferencas
foram significativas entre as superficies no mesmo periodo. Os maiores valores de G ocorreram
em 13/10/2018 e os menores foram distribuidos em duas datas: em 09/07/2018 identificou-se
valores baixos para Centro Urbanizado e Solo Exposto, e em 22/05/2018 na Vegetacdao Densa.
Ocorreu diferenga significativa entre as mesmas superficies em periodos distintos com variacao
méxima na superficie vegetada (57%) e a menor em Solo Exposto (39%).

O fluxo de calor sensivel (H) apresentou seu menor valor para superficie de Vegetacao
Densa e seu maior valor para Area Urbanizada. Em 15/02/2018 foram encontrados os maiores
valores de H em todas as superficies. Para dreas urbanizadas, o menor valor foi registrado na
imagem de julho com reducdo em sua contribui¢do de 45,56%. Para Solo Exposto e Vegetacao
Densa, os menores valores foram identificados em 13/10/2018 com redugdo de 35,11% e
47,15% respectivamente. Dentre os periodos analisados, a diferenca entre o valor maximo
encontrado em 15/02/2018 no Centro Urbanizado e a menor média de contribui¢cdo de H que
ocorreu em 13/10/2018 na superficie Vegetacao Densa, correspondeu a diferenca acima de
70%. O maior valor de H foi estimado na imagem do dia 15/02/2018 e correspondeu a 78% do
Rn.

O menor valor do fluxo de calor latente (LE) foi registrado no Solo Exposto e seus
resultados foram mais significativos na superficie vegetada, que chegou a registrar valores de
até 89% frente as demais superficies. Os resultados foram significativos dentre as superficies,
independente do periodo. Os maiores valores de LE foram registrados na data de 13/10/2018 e
os menores ocorreram em 09/07/2018 para Solo Exposto e Superficie Vegetada. Ja a drea
urbanizada teve seu menor indice em 15/02/2018. As mesmas superficies em periodos distintos
apresentaram diferencgas significativas. O Centro Urbanizado em fevereiro (LE minimo) e em
outubro (LE Méaximo) atingiu 86,2% de variacdo. Em outubro, o LE do Solo Exposto atingiu

94,1% superior ao de junho, enquanto a superficie vegetada variou apenas 41,7%.
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O menor valor de LE ndo alcangou 6% do Rn estimado para a data (09/07/2018); o maior
valor de LE foi registrado na vegetacao densa e representou 74% do Rn.

Em resumo, o Rn apresentou os maiores valores em dreas cobertas por vegetacao densa,
valores inflados pela contribuicao de LE; o G foi mais expressivo no Solo Exposto, no entanto,
o Centro Urbanizado se manteve com diferenca maxima de 12,6%. A drea urbanizada se destaca

também na participacdo de H com média de 60% do Rn (Tabela 18).

Tabela 18: Médias (+ 95% IC) para dados do Balan¢o de Energia para os meses de fevereiro
(més chuvoso), maio (fim do periodo chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo

chuvoso) do ano de 2018 em diferentes tipos de superficie.

DATA SUPERFICIE Rn (W/m?) G(W/m?) HW/m?)  LE(W/m?)
CENTRO
URBANIZADO ~ SBLOSSS0  B634ELS  4S4S0S2160 419541962
15/02/2018  VEGETACAO 645004460 2973085  254.70+3.80 360.5548.15
DENSA
SOLOEXPOSTO 625054475 82484036 35540220 186.1546.35
CENTRO
URBANIZADO 4470462 52444192 256.75+13.75 117.4+14.1
22/0572018 VEGETACAO 484.,05+5,25 19,07+2,55 197.55+4.,55 268,10+7,80
DENSA
SOLOEXPOSTO 422054035 59994001  283.25+0.35 79.7820.67
CENTRO
URBANIZADO ~ JS8700  SO3TH0T0 24755975 904241526
09/07/2018  VEGETACAO 43300£6.10 25814223 192.10+3.80 215.25+7.65
DENSA
SOLO EXPOSTO  37445+075  54.66£0035  299.50£1,00 20.23+1.69
CENTRO
URBANIZADO 634804102 9285425 258.0043.90  303.75£13.95
13/102018 ~ VEGETACAO 693.604620 44445079  134.60+1.80 516.,00+7.00
DENSA
SOLOEXPOSTO  66925+3.65  89.61+1.75 230.643.80 344,5546,95

Fonte: Autor (2022).

3.3.2.3 Evapotranspiracdo

Os valores da evapotranspiracdo estimada ETr - SEBAL apresentaram comportamento
de pardbola com maiores valores no més de fevereiro e outubro e menores nos meses de maio,
junho, julho, agosto e setembro. O maior valor de ETr SEBAL foi registrado em 15/02/2018 e
o menor em 25/07/2018. A maior variacdo (87,5%) ocorreu entre fevereiro e julho. As datas
23/06/2018 e 09/07/2018 foram estatisticamente iguais entre si, assim como 25/07/2018 e

10/08/2018 — as demais datas apresentaram diferenca significativa (Tabela 19).
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Tabela 19: Médias (+ 95% IC) para pixels ETr - SEBAL e dados de evapotranspiracdo real
obtidos na plataforma SISDAGRO (INMET, 2022) para as datas de passagem do Landsat 8 em
fevereiro, maio, junho, julho, agosto e outubro do ano de 2018.

Dat SISDAGRO Sebal

ata ETr ETr
15/02/2018 3.32 2.8920,10
22/05/2018 1.20 1,1740.09
07/06/2018 1,03 1,01£0,04
23/06/2018 0.85 0,7020,04
09/07/2018 0.48 0,6420,04
25/07/2018 031 0.3620,13
10/08/2018 0.11 0.3720,13
11/09/2018 0.18 1,05+0.15
13/10/2018 1,59 1,630.07

Fonte: Autor (2022).

O comportamento meteorolégico do periodo demonstra queda da precipitagao e
aumento da insola¢do nos meses com menores indices de evapotranspiracdo. No més de janeiro
foram registradas 140,10 h/més de insolacdo, precipitacdo total de 136,20 mm/més e
evapotranspiragdo estimada para o dia 15/02/2018 de 2,89 mm. A insolacdo méaxima de 233,60
h/més e precipitacdo minima de 0 mm/més foram registradas no més de julho, em que se
registrou o menor valor de evapotranspiracao. Nos dados coletados € possivel identificar que a
queda da precipitacdo (Spearman p 0.849 p =0.004) e o aumento da incidéncia solar (Spearman
p -0.765p = 0.016) foram significativas para a variacao da evapotranspiracdo, sendo o aumento

das horas de sol inversamente proporcional ao volume de evapotranspiragao (Figura 8).

Figura 8: Valores de insolacdo e precipitagdo mensal comparados com linha de comportamento
da Evapotranspiragdo Real (ETr — Sebal) estimada pelo Sebal para as datas de 15/02, 22/05,
07/06, 23/06, 09/07, 10/08 e 13/10 do ano de 2018 para o perimetro urbano da Cidade de Rio
Verde, Goids, Brasil.

225

h/més

15/02 22/05 07/06 23/06 09/07 25/07 10/08 11/09 13/10

Titulo do Eixo
—e— PRECIPITACAO (mm) <+ @<+« EVAPOTRANSPIRACAO mm/dia —=—— INSOLACAO (h)
Fonte: Autor (2022) a partir de dados do INMET.
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Os dados estimados da evapotranspiracao real (ETr Sebal) foram correlacionados com os
dados de evapotranspiracdo real (ETr SISDAGRO), excluindo os dados do més de setembro
por sua discrepancia (Figura 9). Os resultados demonstram que os dados sdo significativos para
o p de Spearman com correlacao significativa e diretamente proporcional forte. J4 o indice de
concordancia de Willmott (d) representou grande similaridade entre os valores. O nivel de
correlacdo e demais parametros calculados permitem avaliar assertivamente os dados coletados,
criando grau de confiabilidade elevado pela comparacdo direta entre ETr Sebal e a ETr

SISDAGRO - INMET.

Figura 9: Correlacdo entre Evapotranspiracdo Real (ETr — Sebal) estimada pelo algoritmo
Sebal e Evapotranspiracdao Real (ETr- SISDAGRO - INMET, 2022).

Spearman's p 0.80 p =0.014
RMSE= 0,196 MAE= 0,142 MAPE= 14,2 d= 0,987
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Fonte: Autor (2022).

Os maiores valores de ETr Sebal para as datas foram identificados em superficie de dgua,
areas proximas aos cursos d’dgua e em dreas de vegetacdo densa (Tabela 20). A Etr Sebal
apresentou os menores valores em dreas agricolas de solo exposto. A Vegetacao Densa
apresentou valores de até 58% maiores que o centro urbanizado e até 91% para o Solo Exposto.
O maior valor de evapotranspiracdo foi encontrado em 15/02/2018 na superficie de agua, e
13/10/2018 em Vegetacao Densa. No dia 15/02/2018, a ETr SEBAL foi menor no ambiente
urbano, nas demais datas o solo exposto foi responsdvel pelos menores valores. A maior
variacdo ocorreu entre Agua e Solo Exposto com 93% e entre a mesma superficie a maior

varia¢do foi no Solo Exposto com 92%.
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Tabela 20: Médias (x 95% IC) de ET real estimadas pelo algoritmo SEBAL para os meses de
maio, junho, julho, agosto e outubro do ano de 2018.

Tipo de
cobell'::ura da 15/02 22/05 07/06 23/06 09/07 25/07 10/08 13/10
terra
CENTRO
URBANIZADO 1,11+£0,24 1,2940,07 1,23+0,07 0,91+0,05 0,85+0,21 1,25+0,07 1,37+0,07 1,97+0,09
VEGETACAO
DENSA
SOLO
EXPOSTO
AGUA 3,7240,06 2,67+£0,04 2,14+0,05 1,91+0,04 2,18+0,06 3,00+0,10 2,85+0,05 3,23+0,08
As menores médias (+ 95% IC) de evapotranspira¢do em 2018 foram estimadas em: Solo exposto pelo preparo
para a agricultura: 0,022+0,010 (15/02), 0,130+0,020 (07/06), 0,023+0,017 (23/06), 0,023+0,017 (09/07),
0,013+0,01 (25/07); areas de pastagem: 0,67+0,07 (22/05); solo submetido a fogo na area urbana 0,010,
01(10/08); e, pixels em drea urbana préximo a grandes telhados metdlicos 0,90+0,06 (13/10).
Fonte: Autor (2022).

2,65+0,11 1,98+0,07 1,70+£0,08 1,58+0,04 1,60+0,05 2,31+0,18 2,65+0,06 2,75+0,04

1,42+0,10 0,88+0,04 0,15+0,03 0,27+0,04 0,44+0,03 0,47+0,08 0,39+0,09 1,77+0,09

3.4 Discussao

3.4.1 Classificacdo da cobertura da terra e acurdcia

Os resultados das matrizes de confus@o indicaram pequenos erros entre as classes,
garantindo sua alta representatividade e permitindo o julgamento detalhado das tipologias
(CAVALCANTE; GRIGIO; DIODATO, 2021).

A MLC diante de outros métodos de classificacdo com imagens de média resolugao
espacial apresentaram resultados semelhantes aos obtidos no estudo de Silva (2020), em que
por meio de um algoritmo de decisdo, baseado em indice espectrais, obteve-se classificacio
Kappa com valores acima de 0,76 para classificagdo da cobertura da terra em Cuiaba — MT.
Também foram similares aos resultados obtidos por Pereira (2019) que encontrou valores
Kappa entre 0,7 e 0,9 para o perimetro urbano de Rio Verde — Goids.

Os valores de Indice Kappa foram superiores aos obtidos nos estudos de Silva Junior
(2021), em que foram registrados coeficientes que variaram de 0,58 a 0,97. No entanto, foram
inferiores ao modelo de fusao temporal-espacial aplicado a cidade de Changsha, em imagens
do satélite Landsat 8 (30m) que obtiveram resultados de Kappa de 0,94 (DENG et al., 2019), e
aos obtidos na Bacia hidrogréfica do Rio Verdinho pelo método de classificagdao por meio do

algoritmo [Interactive Supervised Classification com corre¢do manual a posteriori, obtendo
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valor de 0,94 para imagens do satélite Sentinel/Sensor resolu¢do de 10 m x 10 m (ALVES et
al., 2019).

Em imagens de alta resolu¢do (5m) da Bacia Hidrografica do Sao Francisco, com
aplicacdo de MLC, obteve resultados para coeficientes Kappa de 0,90, resultado idéntico ao
presente estudo (OLIVEIRA et al., 2019).

Pode-se ressaltar que os produtos de alta resolu¢do, como os deste estudo (imagem
Worldview 3), apresentam grande desafio pela gama de feicoes identificaveis no processamento
digital de imagens: maiores resolugdes sdo iguais a maior capacidade de diferenciacio entre
objetos proximos no espaco pelos sensores. Dessa forma, fica mais complexa a classificacdo
pela grande gama de informagdes, principalmente, no meio urbano e sua grande
heterogeneidade de superficies (OLIVEIRA et al., 2019).

Conforme Francisco et al., (2020), essa complexidade é agravada pela dificuldade em
definir parametros em relacdo aos atributos espectrais das superficies, como € o caso da
vegetacdo que consiste na influéncia da estrutura fisica, do elevado nimeros de espécies e sua
distribuicao aleatdria, e das condi¢des topograficas que podem ocasionar sombras e provocar a
variacdo da resposta espectral. As bandas termais disponiveis ainda possuem média resolugao,
fato que dificulta o cruzamento de informacdes para classificagdo.

Os resultados de acurécia do produtor e usudrio foram superiores a pesquisa de Deng et
al., (2019). O estudo se mostrou semelhante aos de Rwanga e Ndambuki (2017) e Silva et al.,
(2019), em que os menores valores de acurdcia sdo identificados em dreas antropizadas.

Do mesmo modo, Pinagé et al., (2015) aplicaram cinco técnicas de processamento digital
sobre imagens de média e alta resolucdo em Rondonia, e encontraram valores de acuricia do
produtor, usudrio, Erro de omissao e Erro de comissao inferiores em até 63% aos resultados
deste estudo. As avaliacdes de sensibilidade e especificidade aplicadas por Pereira (2019) na
mesma drea do estudo, em imagens de média resolucdo, apresentaram resultados idénticos,
tanto para superficies vegetadas quanto para antropizadas.

O grau de acerto deste estudo nas classes complexas, como as superficies urbanizadas
com superficie extremamente heterogénea se atribui a decisdo de agrupamento de classes com
comportamento espectral semelhante (solo exposto e telhado ceramico), e € indicado por
Schultz et al., (2017) e Silva (2020): para se obter maior precisdo de mapas, as classes

frequentemente confusas podem ser reunidas para reduzir erros de omissao e comissao.
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As taxas de classificagOes corretas na imagem de alta resolugdo foram muito semelhantes
e até superiores a outros estudos que medem alteragdo no tecido urbano (SHARMA et al., 2013;
PEREIRA, 2019; SILVA, 2020).

Como subproduto da classificagdo do solo, foi possivel estimar que Rio Verde — Goids
possui indice de drea verde/habitante (69,76m2) superior aos estabelecidos pela OMS
(Organizacdo Mundial de Sauide), de no minimo 12 m?%hab, posicionando Rio Verde a frente
de cidades como Sao Paulo (12,43 m?/hab) e Curitiba (64 m%hab), sendo superada por Vitdria
(91 m?/hab) e Goiania (94 m?/hab) (SCANAVACA JUNIOR et al., 2019; CIDADES VERDES,
2022).

Estimou-se também a drea antropizada e os resultados divergiram dos encontrados no
estudo de Pereira (2019) que apresentou 51,12 km? de 4rea antropizada (83,09% do perimetro
descrito que totalizava 61,51 km?). Neste estudo, foram estimados 64,19 km? de dreas
antropizadas para o ano de 2018, representando mais de 60% do perimetro urbano que se
encontrava com 106,07 km?2. Essa divergéncia atribui-se ao dado do perimetro urbano utilizado
que em 2011 era de 85 km? pela Lei Complementar 6.074/2011, em 2014 foi alterado para 110
km? pela Lei Complementar 014/2014 e em 2020 foi ampliado para 142,88 km? por meio da
redacdo dada pela Lei Complementar n° 195, de 221 de dezembro de 2020. Essa alterac@o dos
usos do solo e as perdas de dreas vegetadas por pastagem, areas de cultivo ou ocupagdes urbanas
altera o comportamento aerodinamico e radiativo, modificando as formas de trocas de energia

entre a atmosfera e a superficie (BIUDES et al., 2015; PAVAO et al., 2017).
3.4.2 Indices de Superficie e Balanco de Energia

As dreas urbanizadas exibem diferentes valores de NDVI, SAVI, ag,, e Ts provocados
pela heterogeneidade da superficie modificada pelo homem que resultam em diferentes
comportamentos espectrais. Os resultados NDVI em Rio Verde — Goias foram compativeis aos
estudos de Paviao et al., (2017) no Sul do Amazonas e Machado et al., (2020) em Cuiaba — MT
que identificaram, respectivamente, valores para NDVI de 0,84+0,002 e 0,74 + 0,01 em &reas
de floresta e 0,58 £ 0,01 e 0,660,014 para areas de pastagens.

O NDVI do Solo Exposto foi idéntico aos valores registrados em Cuiaba por Machado et
al., (2020) e condizentes a valores medidos por Silva (2020) e Oliveira et al., (2019). Ainda, de
acordo com Oliveira et al., (2019), em Rio Verde — Goids, avaliando a série temporal de 1985

a 2010, as areas de vegetacdo apresentaram no ano 2000 NDVI de 0,58 e neste estudo, o valor
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maximo para 2018 foi 23% superior aos registrados pelos autores. No ano de 2000, o ambiente
urbano apresentou o menor NDVT (0,13), neste estudo os resultados para o ambiente urbano
foram superiores em 24%. Atribui-se os resultados encontrados nas superficies a grande
presenca vegetacional que expressa valores no intervalo de 0,25 — 0,50 de NDVI (DORIGON
et al., 2017).

O albedo apresenta diferentes interagdes com a morfologia da cidade, pois € um mosaico
de dreas vegetadas, solo exposto e superficie edificada que provoca diferentes niveis de reflexao
da radiacdo solar (ANGELINI et al., 2015). Os resultados da reflexdo da superficie foram
semelhantes aos medidos por Pavao et al., (2017) no ano de 2010, que encontrou 0,13 e 0,15
para as superficies Vegetacdo Densa e Centro Urbanizado respectivamente, e condizentes com
os valores de Silva (2020) e Machado et al., (2020) para albedo, identificado em Cuiaba — MT.
O resultado ag,, da Vegetagdo Densa foi similar ao registrado em Jatai — Goids no ano de 2016
por Damasceno et al., (2017) (0,10 até 0,15). Os indices se assemelham aos registros de Pavao

etal., (2017) para malha urbana, € 0 @y, foi de 0,15. O Albedo de superficies de dgua, no geral,

foi idéntico ao medido em Jatai por Damasceno et al., (2017) (0,06).

Na malha asfaltica urbana foi encontrado a,,,, inferior aos dados obtidos por Machado et
al., (2020) (0,24), mas no intervalo de reflex@o estimado para esse tipo de material — “a maioria
dos concretos novos tem uma refletancia solar, ou albedo, de 35-40%; a refletancia solar de
asfalto fresco € tipicamente 5% a 10%” (EPA, 2003). Os maiores valores de albedo estdo
ligados aos menores indices de vegetacdo e, consequentemente, menores Rn (GOMES et al.,
2013).

Comparando os resultados deste estudo com os de Pereira (2019), ambos para cidade de
Rio Verde, identifica-se que estes apresentaram menores temperaturas na vegetacao densa em
todos as datas avaliadas. Para Pereira (2019), em todas as datas de medi¢do, os maiores valores
de Ts foram registrados nas dreas urbanizadas. No entanto, no estudo em questdo, a Ts do solo
exposto difere de Pereira (2019), pois ultrapassa a das dreas urbanizadas nas datas 22/05/2018,
09/07/2018 e 10/08/2018 (meses ndo chuvosos). Se avaliada a Ts de agosto 2018 (autor) e o
mesmo més em 2014 (PEREIRA, 2019), identifica-se que 2014 apresentou temperaturas de
superficie 7% maiores na drea urbanizada e 34% superiores na superficie vegetada e em 2018

o solo exposto apresentou Ts 1,6% maior (Tabela 21).
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Tabela 21: Comparacdo de temperatura de superficie (Ts) médias (£ 95% IC) para o presente
estudo e dados coletados por Pereira (2019) na cidade de Rio Verde - GO para as datas de
15/08/1985, 11/08/1995, 19/08/2004, 11/08/2014 e 13/08/2019.
Temperatura de superficie em °C
Cobertura da terra Autor (2022)
15/02/2018 22/05/2018 09/07/2018  10/08/2018  13/10/2018
Centro Urbanizado 41,85+1,30 29,60+0,75 32,85+0,80  34,85+0,65  44,60+0,35
Vegetacdo Densa 26,00+0,15 21,05+0,10 25,00+0,15 23,85+0,60  30,05+0,10
Solo Exposto 37,40+0,15 33,80+0,05 38,00+£0,05  35,65+0,40  41,95+0,20
Pereira (2019)
15/08/1985  11/08/1995  19/08/2004  11/08/2014  13/08/2019
Centro Urbanizado 36,050,045 36,86+0,03 38,78+0,03  35,5+0,02  36,92+0,04
Vegetacdo Densa 30,78+0,06 31,280,045  33,82+0,05 31,89+0,05 36,86+0,02
Solo Exposto 35,27+0,02 35,33+0,02 38,40+0,02  35,09+0,02  36,86+0,05
Fonte: Autor (2022)

Cobertura da terra

O avanco de dreas construidas e a substituicdo das camadas vegetais e dos materiais
naturais por artificiais, alteram nao somente a Ts, mas intensificam a alteracdo do balanco de
energia. No ambiente urbano isso se agrava, pois o Rn é convertido majoritariamente em calor
sensivel (H) (FAUSTO et al., 2016; PAVAO et al., 2016; PAVAO et al., 2017).

O Rn maior no periodo chuvoso corrobora com o estudo de Marques et al., (2016) que
identificou esse fendmeno, independente das superficies. Leite et al., (2018) registraram Rn
36% superior ao da estacdo seca; Angelini et al., (2017) obtiveram valores médios 41%
superiores no periodo chuvoso em Cuiabda — MT (o autor ainda justifica que a variabilidade
do Rn estd vinculada a sazonalidade da radiacao solar, umidade do solo e cobertura de nuvens).

No periodo chuvoso os resultados de Rn da Vegetagcdo Densa se alinharam aos resultados
de Leite et al., (2018) no Norte de Minas Gerais. Em média, entre as datas avaliadas, o Rn
variou coincidente a Gomes et al., (2013) e Monteiro et al., (2014) que registraram maiores
Rn’s préximos a vegetacio e corpos d’4gua e menor no solo exposto. A drea urbana apresentou
valores de saldo de radiacdo instantineo abaixo de 655 W/m? em todos as datas estudadas. Este
fenomeno € padrao pelo tipo de cobertura da terra urbana que reflete mais energia em onda
curta por possuir menos vegetacdo e maior impermeabilizacdo do solo, apresentando maior
albedo (MONTEIRO et al., 2014).

Dentre os componentes do saldo de radiagdo (H, LE e G) estimados pela simulacdo do
modelo SEBAL no periodo chuvoso, na drea urbana a quantidade de energia utilizada para o
aquecimento do solo foi bem préxima ao valor encontrado por Monteiro et al., (2014) que
registrou G de 12% do Rn.

Os maiores valores de G encontrados em dreas antropizadas seguem os resultados de Silva

(2020) que encontrou G’s mais elevados na drea urbanizada, fato que a autora atribui as
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caracteristicas materiais presentes no ambiente urbano, como € o caso do concreto, solo exposto
e asfalto. No entanto, neste estudo, o solo das dreas agricolas preparadas para plantio indicou
G alto para as épocas secas, dando significancia aos valores mais baixos do solo exposto nesses
periodos. Esse comportamento foi registrado também por Monteiro et al., (2014), em que
regides de solo exposto que surgiram apds a colheita da soja apresentaram os indices mais
elevados de G quando comparados a alvos urbanos. Vale ressaltar que o fluxo de calor no solo
estd diretamente ligado aos materiais da superficie e suas propriedades fisicas, que se comprova
pela superficie de vegetacdo densa que apresenta G com valores entre 5 € 10% do Rn (COUTO,
2016; TAYYEBI et al., 2018; FERREIRA et al., 2019; WANG et al., 2019).

Ao analisar o padrao dos valores de G nas classes, observa-se que a diferenca entre as
classes urbanizadas é de apenas 4%, fato que Faridatul et al., (2019) atribuiram a dificuldade
do modelo Sebal em distinguir superficies heterogéneas. No entanto, Silva et al., (2009) e Silva
(2020) evidenciam o efeito da resolucao espacial dos sensores TIRS (Thermal Infrared Sensor)
30m, fator que prejudica a estimativa dos componentes do balanco de energia na superficie
urbana.

Monteiro et al., (2014) relatam que as parcelas de G foram muito inferiores aquela
destinada para H ou LE, diferente dos resultados obtidos neste estudo, em que se observa que
a quantidade de energia destinada ao aquecimento do solo foi superior ao LE em
aproximadamente 50% no dia 15/02/2018 na superficie urbana e no dia 09/07/2018 no solo
exposto. O estudo do G em dreas urbanas é de suma importancia, pois a energia estocada no
tecido urbano pode ser determinante para compreensao dos fendmenos de ilha de calor (SILVA,
2020).

Percebe-se que os valores de fluxo de calor latente (LE) nas superficies solo exposto e
centro urbanizado foram menores que o fluxo de calor sensivel (H), com excecdo de
13/10/2018. Esse resultado se assemelha ao de Rodrigues et al., (2014) em estudo realizado no
Bioma Cerrado (Cuiabd), no qual existe a predominancia do H no periodo seco, e difere dos
resultados de Duarte et al., (2018), eem que LE foi maior em todos os periodos estudados.

Sobre essa dinamica, Silva (2020) atribui o predominio do LE a maior concentracdo de
areas vegetadas e os maiores valores de H a expansdo de dreas construidas com a presenca de
asfalto e concreto, materiais que possuem maior capacidade de armazenamento de energia. O
LE predomina na superficie vegetada em todos os periodos, comportamento esperado pela
maior demanda de energia para evapotranspira¢do (SILVA, 2020). Nos periodos secos, os

menores valores de Rn e maiores valores H foram identificados no solo exposto e, no periodo
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chuvoso, o Rn é maior no solo exposto e o H na superficie urbana, fato que é atribuido a
diminui¢do da cobertura vegetal (FARIDATUL et al., 2019). Assim como no estudo de Duarte
et al., (2018), o LE demonstrou comportamento sazonal, a perda de intensidade no inicio do
periodo seco e aumento do fluxo no fim do periodo seco pela reducdo da precipitagdo e menores

volumes de evapotranspiragao.

3.4.3 Evapotranspiracdo

No ambiente antropizado pelo aumento das dreas impermeabilizadas, a mudanca dos
indices e dos componentes do balanco de energia alterou os comportamentos
evapotranspirativos (SILVA, 2020). Nas relacdes entre insolagdo/ precipitacdao/
evapotranspiracdo os resultados diferem dos estudos de Collischonn et al., (2014) analisando
290 estacdoes meteoroldgicas do INMET no Brasil encontraram relacdo inversa entre
precipitacdo e ETr, que justificaram pela “maior insolagdo e menor umidade do ar em dias
secos” e “pela maior temperatura média do ar nestas condi¢cdes”. A temperatura média de Rio
Verde ndo corrobora com esse fato, pois foram menores nas datas medidas, a insolacao foi
maior. Em Olinda — PE, Teixeira (1982) identificou que a importancia da insolacdo sobre a
evapotranspiracdo representava 44,11% dentre as demais varidveis — os resultados deste estudo
ndo corroboram com essa premissa, sendo os maiores valores de ETr ligados diretamente a
precipitacdo (Figura 7).

A estimativa da ETr SEBAL quando comparada a ETr SISDAGRO apresentou resultados
correspondentes aos valores caracteristicos ET estimados por sensoriamento e encontrados por
Teixeira et al., (2009), Bezerra et al., (2015) e Angelini (2018), quando relacionado a medicdes
em campo que representam MAPE inferior a 15%.

As médias mensais de evapotranspiracdo real foram obtidas por Parreira et al., (2019)
para o periodo de 2012 a 2015 em Rio Verde — Goids e, quando transformados em médias
didrias e comparadas aos resultados de ETr Sebal deste estudo, mostram-se significativos
(Spearman p 0.95 p =0.001).

Analisando as estimativas de ETr SEBAL para diferentes tipos de superficie, seus
resultados condizem com os de Moreira et al., (2019), foram registrados picos na superficie de
dgua e em mata densa. Na superficie urbana, os valores de ETr Sebal se mantiveram condizentes
aos dos autores, mantendo uma dinamica de valores cerca de 1 mm/dia. Os valores registrados

em pastagem na estacao seca, dentro do perimetro urbano de Rio Verde —Goids de ETr SEBAL,
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tiveram média que representa 50% do valor encontrado por Khand et al., (2017), que estimaram
valores médios para evapotranspiragdo de 1,7 mm/dia em pastagem na estacdo seca em Mato
Grosso. No entanto, sdo condizentes aos valores registrados em Sao Paulo por Leivas et al.,
(2019), em que pastagens degradadas e superficie edificada apresentaram valores de
Evapotranspiracio didria inferiores a 0,90 mm/dia. A discrepancia na evapotranspiragdo das
superficies € excelente indicador dos impactos resultantes da substituicdo da vegetacdo para
atividades antrépicas (KHAND et al., 2017).

A grande parte do solo urbano teve valores de evapotranspira¢ao baixo, fato que segundo
Moreira et al., (2019), indica a intensa antropizacdo do espaco sem o devido planejamento —
destacando-se que a evapotranspiracdo (ET) exerce grande relevancia no equilibrio climatico

da drea urbana (BASTIAANSSEN et al., 1998; MOREIRA et al., 2008; LAIPELT et al. 2021).
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3.5 Conclusoes

A urbanizagdo alterou a cobertura da terra provocando aumento dos valores de Ge H e
diminui¢do do Rn e LE, demonstrando que quanto mais antropizada a drea, maior o impacto
negativo no balanco de energia. A temperatura de superficie urbana € impactada
significativamente pelos periodos chuvosos, que provoca aumento das colaboracdes de G e H
— fato que se inverte no periodo seco, e grandes dreas agricolas de solo exposto apresentam
maiores indices de H e G e, consecutivamente, maiores temperaturas de superficie, afetando o
microclima urbano.

Na compreensao da dindmica espacial do uso e cobertura da terra no perimetro urbano de
Rio Verde constatou-se que a superficie agricola tem grande representatividade, com mais de
25% da area do perimetro. E, que apesar da cidade possuir indice de dreas verdes superior a
média nacional, elas estdo concentradas no entorno de cursos de &dgua (APP’s). Em
contrapartida, mais de 60% do perimetro sdo dreas de antropizagdo mais acentuada, fato
diretamente ligado a supressdo de vegetacdo nativa.

A estimativa do balanco de energia identificou que o saldo de radiacdao (Rn) é mais
expressivo nas dreas cobertas por Vegetacdo Densa, em que se encontram fluxos de calor no
solo (G) até 200% inferiores as demais superficies. A drea urbanizada apresentou os maiores
valores de fluxo de calor sensivel (H) e foi responsavel pela maior temperatura de superficie
estimada (44,6°C). Os resultados demonstram que grande proporcdo do perimetro urbano
apresenta percentual de evapotranspiracdo baixa, fato que indica a intensa antropizagdao do
espaco sem o devido planejamento. A insolagdo nao € um dos fatores mais influentes para
evapotranspiragdo em Rio Verde — Goids, pois em menores indices de insolagdo registrou-se
maiores volumes de evapotranspiragdo. A evapotranspiracdo real estimada (ETr SEBAL) foi
validada por estudos similares e pela plataforma SISDAGRO.

Ao relacionar os usos do solo com indices de superficie identifica-se que o NDVI foi
eficiente para retratar o comportamento e agrupamento da vegetacio na drea de estudo, com
maiores valores registrados em dreas com maior disponibilidade de dgua. No fim do periodo
chuvoso, a superficie urbana apresentou menores valores de NDVI e, no fim do periodo seco,
esse resultado ocorreu no solo exposto. O albedo da édrea urbana se manteve estdvel,
independente do periodo, e sua reducdo representou maiores valores de saldo de radiacao. A

mudanca da cobertura da terra provoca aumento da temperatura de superficie em todo o
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perimetro urbano. Desse modo, o crescimento das dreas antropizadas, com destaque para areas
urbanizadas, afetam significativamente as trocas energéticas superficiais e o microclima
urbano, sendo possivel por meio do sensoriamento remoto e algoritmo SEBAL compreender as
fracdes energéticas e hidroldgicas e suas informacdes podem servir como diretriz no

planejamento urbano, visando cidades mais adaptadas ao clima local.



76

3.6 Referéncias bibliograficas (Artigo 1)

ACHARYA, T. D.; YANG, I. Exploring Landsat 8. International Journal of IT,
Engineering and Applied Sciences Research (IJIEASR), v. 4, n. 4, 2015. Disponivel em:
<https://www.researchgate.net/publication/311901147_Exploring_Landsat_8>. Acesso em:
21 fev. 2022.

AgriMetsoft. Online Calculators. 2019. Disponivel em: <https://agrimetsoft.com/>. Acesso
em: 17 maio 2022.

ALLEN, R. G.; BASTIAANSSEN, W.; WATERS, R.; TASUMI, M.; TREZZA, R. Surface
energy balance algorithms for land (SEBAL). Idaho implementation — Advanced training
and users manual, version 1.0, 2002. Disponivel em: <https://www.posmet.ufv.br/wp-
content/uploads/2016/09/MET-479-Waters-et-al-SEBAL.pdf>. Acesso em: 25 abr.

Alves, Wellmo dos Santos, 2019. Geotecnologias aplicadas em estudos hidrogeogréficos na
bacia do Rio Verdinho — Sudoeste de Goids — Brasil Tese (Doutorado) - Universidade
Federal de Goids, Programa de Pés Graduacdo em Geografia, Jatai, 2019. Disponivel em:
<http//repositorio.bc.ufg.br/tede/bitstream/tede/10259/1/Tese %20%20Wellmo%20dos %20Sa
ntos%20Alves%20-%202019.pdf >. Acesso em: 02 maio 2022.

ANA — Agéncia Nacional de Aguas. Relatério Conjuntura dos Recursos Hidricos no
Brasil 2020. Brasilia, 2020. Disponivel em: <http://conjuntura.ana.gov.br/>. Acesso em: 03
mar. 2022.

. Atlas irrigacdo: uso da dgua na agricultura irrigada. 2. ed. Brasilia:
ANA, 2021. Disponivel em:
<https://portall.snirh.gov.br/ana/apps/storymaps/stories/a874e62f27544c6a986dal702a911c6
b>. Acesso em: 03 mar. 2022

ANDRADE, Bruno César Comini de. Estimativa da evapotranspiracao real via
sensoriamento remoto [recurso eletronico]. 135 f. Dissertacdo (mestrado) - Universidade
Federal de Minas Gerais, Escola de Engenharia, Belo Horizonte, 2018. Disponivel em:
<https://repositorio.ufmg.br/bitstream/1843/31496/1/Disserta% C3%A7%C3% A30%?20-
%20FINAL%20-%2001%20Bruno%?20Cesar%20Comini.pdf>. Acesso em: 18 jun. 2022.

ANGELINI, Lucas Peres; FAUSTO, Marcos Alves; MUTZENBERG, Dalila Morgana de
Souza; NASSARDEN, Danielle Christine Stenner; DANELICHEN, Victor Hugo de Morais;
MARQUES, Heloisa Oliveira, MACHADO, Nadja Gomes; NOGUEIRA, José de Souza;
BIUDES, Marcelo Sacardi. Relacdo entre albedo e temperatura da superficie estimados por
sensoriamento remoto na area urbana de Cuiab4, Mato Grosso. Anais XVII Simpésio
Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de
2015, INPE. Disponivel em: <http://www.dsr.inpe.br/sbsr2015/files/p0377.pdf >. Acesso em:
03 mar. 2022.



77

ANGELINI, Lucas Peres; SILVA, Pablinne Cynthia Batista Silva e; FAUSTO, Marcos Alves;
MACHADO, Nadja Gomes; BIUDES, Marcelo Sacardi. Balan¢o de Energia nas Condic¢des
de Mudancas de Uso do Solo na Regido Sul do Estado de Mato Grosso. Revista Brasileira
de Meteorologia [online], v. 32, n. 3, 2017, ISSN 1982-4351. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1590/0102-77863230003> Acesso em: 15 fev. 2022.

ANGELINI, Lucas Peres. Parametrizacdo do Albedo e Correcao da Temperatura da
Superficie no Balanco de Energia por Imagens Landsat 8 na Transi¢do Cerrado-Pantanal. 88 f.
Tese (doutorado) - Universidade Federal de Mato Grosso, Instituto de Fisica, Programa de
Pés-Graduagdo em Fisica Ambiental, Cuiabd, 2018. Disponivel em:
<https://ri.ufmt.br/handle/1/2066> Acesso em: 27 jun. 2022.

ANGELINI, L. P.; BIUDES, M. S.; MACHADO, N. G.; GELIL H. M. E.; VOURLITIS, G.
L.; RUHOFF, A.; NOGUEIRA, J. de Souza. Surface Albedo and Temperature Models for
Surface Energy Balance Fluxes and Evapotranspiration Using SEBAL and Landsat 8 over

Cerrado-Pantanal, Brazil. Sensors, v. 21, n. 21, 2021. Disponivel em:
<https://doi.org/10.3390/s21217196>. Acesso em: 23 jan. 2022.

U.S. Census Bureau. Banco de Dados Internacional (BID). Lancamento de dezembro de 2021.
Population Division International Programs Center Washington, DC 20233. Disponivel em:
<https://www.census.gov/programs-surveys/international-programs/about/idb.html>. Acesso
em: 17 jun. 2022.

BARSI, J. A.; BARKER, J. L.; SCHOTT, J. R. An Atmospheric Correction Parameter
Calculator for a Single Thermal Band Earth-Sensing Instrument. IGARSS03 Centre de
Congres Pierre Baudis, Toulouse, France, p. 21-25, 2003.

BARSL J. A.; SCHOTT, J. R.; PALLUCONI, F. D.; HOOK, S. J. Validation of a Web-
Based Atmospheric Correction Tool for Single Thermal Band Instruments. Earth
Observing Systems X, edited by James J. Butler, Proceedings of SPIE v. 5882 (SPIE,
Bellingham, WA, 2005). Disponivel em:
<https://atmcorr.gsfc.nasa.gov/Barsi_AtmCorr_SPIEOS.pdf>. Acesso em: 13 jun. 2022.

BASTIAANSSEN, W. G. M; MENENTI, M.; FEDDES, R. A.; HOLTSLAG, A. A. M. A
remote sensing Surface Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL): formulation. Journal
of Hydrology, v. 212-213, n. 1-4, p. 198-212, 1998. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/S0022-1694(98)00253-4>. Acesso em: 19 jan. 2022.

BASTIAANSSEN, W. G. M. SEBAL-based sensible and latent heat fluxes in the irrigated
Gediz Basin, Turkey. Journal of Hydrology, v. 229, p. 87-100, 2000. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/S0022-1694(99)00202-4>. Acesso em: 11 fev. 2022.

BASTIAANSSEN, W. G. M.; NOORDMAN, E. J. M.; PELGRUM, H.; DAVIDS, G.;
THORESON, B. P.; ALLEN, R. G. SEBAL Model with Remotely Sensed Data to Improve
Water-Resources Management under Actual Field Conditions, Journal of Irrigation and
Drainage Engineering, v. 131, n. 1, p. 85-93, 2005.



78

BEZERRA, B. G.; SILVA, B. B. da; SANTOS, C. A. BEZERRA, J. R. C. Actual
Evapotranspiration Estimation Using Remote Sensing: Comparison of SEBAL and SSEB
Approaches. Advences in Remote Sensing, v. 4, n. 3, p. 234-247, 2015. Disponivel em:
<https://www.scirp.org/journal/paperinformation.aspx ?paperid=59977>. Acesso em: 16 abr.
2022.

BHATTARAI N.; QUACKENBUSH, L. J.; IM, J.; SHAW, S. B. A new optimized algorithm
for automating endmember pixel selection in the SEBAL and METRIC models. Remote
Sensing of Environment, New York, v. 196, n. 9, p. 178-192, 2017. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1016/j.rse.2017.05.009>. Acesso em: 16 abr. 2022.

BIUDES, M. S.; VOULITIS, G. L.; MACHADO, N. G.; ARRUDA, P. H. Z. de; NEVES, G.
A. R. et al. Patterns of energy exchange for tropical ecosystems across a climate gradiente in
Mato Grosso, Brazil. Agricultural and Forest Meteorology, v. 202, p. 112-124, 2015.

Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.agrformet.2014.12.008>. Acesso em: 19 abr. 2022.

CARLSON, T. N.; RIPLEY, D. A. On the relation between NDVI, fractional vegetation
cover, and leaf area index. Remote Sensing of Environment, v. 62, p. 241-252, 1997.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/S0034-4257(97)00104-1>. Acesso em: 03 jul. 2022.

CAVALCANTE, A. E. de Q.; GRIGIO, A. M.; DIODATO, M. A. Morfometria e diagndstico
fisico conservacionista (dfc) em 19 sub-bacias da bacia hidrogréafica Apodi Mossord. Revista
Brasileira de Geografia Fisica, v. 14, n. 7, p. 3891-3909. Disponivel em:
<https://periodicos.ufpe.br/revistas/rbgfe/article/viewFile/250188/40415>. Acesso em: 04 fev.
2022.

CIDADES VERDES; Copyright © 2022 Areas Verdes das Cidades Disponivel em: <
https://www.areasverdesdascidades.com.br/2004/05/areas-verdes-publicas-por-habitante-
na.html>. Acesso em: 04 fev. 2022.

COHEN, J. A Coefficient of Agreement for Nominal Scales. Educ. and Psychol. Meas. 20,
n. 1, 1960. Disponivel em: <https://doi.org/10.1177/001316446002000104>. Acesso em: 11
abr. 2022.

COLLISCHONN, Bruno; TUCCI, Carlos Eduardo Morelli. Rela¢des Regionais entre
Precipitagdo e Evapotranspiracdo Mensais. Revista Brasileira de Recursos Hidricos
(RBRH), v. 19, n. 3, p. 205-214, 2014. Disponivel em: <https://abrh.s3.sa-east-
1.amazonaws.com/Sumarios/168/b3c45a301ee86434582e4df19d6e7586_bbc603a569cf8bbla
2f44da509bbb8e4.pdf>. Acesso em: 07 mar. 2022.

CONGALTON, Russell G. Putting the Map Back in Map Accuracy Assessment. Remote
Sensing and GIS Accuracy Assessment, p. 1-11, 2004. Disponivel em:
<10.1201/9780203497586.ch1>. Acesso em: 02 mar. 2021.

COUTO, Jodo Paulo Chaves. Fluxo de calor no solo e radiacao liquida em pastagem de
capim braquiaria com grau de cobertura variavel. Dissertacdo (Programa de Pés-
Graduacgao em Engenharia Agricola), Universidade Federal do Reconcavo da Bahia, Cruz das
Almas, Bahia, 2016. Disponivel em: <
https://www1.ufrb.edu.br/pgea/images/Teses/JOAO_PAULO_CHAVES_COUTO.pdf>.
Acesso em: 10 jun. 2022.



79

DAMASCENO, Carlos Eduardo; MARTINS, Alécio Perini. Anélise comparativa do albedo
de superficie utilizando o algoritmo SEBAL para os sistemas sensores terra/MODIS e
Landsat8/OLI no municipio de Jatai (GO). XVII Simpésio Brasileiro de Geografia Fisica
Aplicada/ I Congresso Nacional de Geografia Fisica — Os desafios da geografia fisica na
fronteira do conhecimento, 28 jun. — 02 jul., Campinas — SP, 2017. Disponivel em:
<10.20396/sbgfa.v1i2017.2202 - ISBN 978-85-85369-16-3>. Acesso em: 03 jul. 2022.

DENG, Ziwei; ZHU, Xiang; HE, Qingyun; Tang, Lisha. Land use/land cover classification
using time series Landsat 8 images in a heavily urbanized area, Advances in Space Research,

Volume 63, Issue 7, 2019, Pages 2144-2154, ISSN 0273-1177, Disponivel em: <
https://doi.org/10.1016/j.asr.2018.12.005. >. Acesso em: 11 dez. 2020.

DORIGON, Larissa P.; AMORIM, Margarete C. de C. T. Clima urbano através de
sensoriamento remoto: evolugao histdrica da termografia da superficie de Paranavai/PR —
Brasil. XVII Simpésio Brasileiro de Geografia Fisica Aplicada/ I Congresso Nacional de
Geografia Fisica — Os desafios da geografia fisica na fronteira do conhecimento, 28 jun. — 02
jul., Campinas — SP, 2017. Disponivel em: <https://doi.org/10.20396/sbgfa.v1i2017.2382>.
Acesso em: 15 abril. 2021.

PANGANIBAN, Edward B.; PAGLINAWAN, Arnold C.; CHUNG, Wen Yaw; PAA, Gilbert
Lance S. ECG diagnostic support system (EDSS): A deep learning neural network based
classification system for detecting ECG abnormal rhythms from a low-powered wearable
biosensors. Sensing and Bio-Sensing Research, v. 31, 2021, ISSN 2214-1804. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1016/j.sbsr.2021.100398>. Acesso em: 25 jun. 2021.

EFRON, B. Bootstrap Methods: Another Look at the Jackknife. Ann. Statist. v. 7, n. 1, p. 1-
26, jan. 1979. Disponivel em: <https://doi.org/10.1214/a0s/1176344552>. Acesso em: 16
ago. 2021.

EMBRAPA - Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria. Satélite, Relatorio de
atividades 2010 da Embrapa Monitoramento por Satélite / Embrapa Monitoramento
por Satélite. Campinas: Embrapa Monitoramento por Satélite, 2011. Disponivel em:
<https://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/bitstream/doc/896906/1/relatorioatividades20101.pd
f>. Acesso em: 10 jan. 2022.

. LANDSAT - Land Remote Sensing Satellite, 2020. Disponivel em:
<https://www.embrapa.br/satelites-de-monitoramento/missoes/landsat>. Acesso em: 10 jan.
2022.

. Sistema Brasileiro de Classifica¢do de Solos. 2018 5. ed., rev. e ampl. —
Brasilia, DF: Embrapa. ISBN 978-85-7035-800-4 Disponivel em: <
https://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/infoteca/handle/doc/1094003>Acesso em: 12 dez.
2021.

EPA — United States Environmental Protection Agency. Cooling Summertime Temperatures:
Strategies to Reduce Urban Heat Islands, 2003. Disponivel em:
<https://www.epa.gov/sites/default/files/2014-06/documents/hiribrochure.pdf>. Acesso em:
05 fev. 2022.



80

ESA — European Space Agency. WorldView ESA archive, 2021. Disponivel em:
<https://earth.esa.int/eogateway/missions/worldview-3>. Acesso em: 10 fev. 2021.

FAHED, Jeff et al. Impact of urban heat island mitigation measures on microclimate and
pedestrian comfort in a dense urban district of Lebanon. Sustainable Cities and Society, v.
61, p. 102375, 2020.

FARIDATUL, M. I.; WU, B.; ZHU, X.; WANG, S. Improving Remote Sensing based
Evapotranspiration Modelling in a Heterogeneous Urban Environment. Journal of
Hydrology, v. 581, 2019. Disponivel em:<https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2019.124405>.
Acesso em: 12 fev. 2021.

FAUSTO, M. A.; ANGELINI L. P.; MARQUES, H. O.; FILHO, A. S.; MACHADO, N. G.
et al. Impacto da alteragdo do uso do solo no saldo de radia¢do no Cerrado do sul de Mato
Grosso. Revista Ambiente e Agua, v. 11, n. 2, p. 350-361, 2016. Disponivel em:
<https://doi.org/10.4136/ambi-agua.1843>. Acesso em: 12 fev. 2021.

FERREIRA, Luciana Schwandner; DUARTE, Denise Helena Silva. Exploring the
relationship between urban form, land surface temperature and vegetation indices in a
subtropical megacity. Urban Climate, v. 27, p. 105-123, 2019, ISSN 2212-0955. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1016/j.uclim.2018.11.002>. Acesso em: 12 fev. 2021.

MAFFIOLETTI, Fernanda Dalfior, RAMALHO, Antonio Henrique Cordeiro; PAES, Juarez
Benigno; FIEDLER, Nilton Cesar. Influéncia da cobertura vegetal na temperatura da
superficie em cidade pouco urbanizada. Agropecuaria Cientifica no Semiarido Centro de
Satide e Tecnologia Rural, ISSN: 1808-6845, 2021. Disponivel em:
<http://dx.doi.org/10.30969/acsa.v17i3.1311>. Acesso em: 09 mar. 2021.

FIELDING, A. H.; Bell, J. F. A review of methods for the assessment of prediction errors in
conservation presence/absence models. Environmental Conservation, v. 24, p. 38-49, 1997.
Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.1017/S0376892997000088>. Acesso em: 18 fev. 2021.

FISHER, J. R. B.; COSTA, E. A.; DENNEDY-FRANK, P. J.; KROEGER, T.; BOUCHER,
T. M. Impacto da resolucdo espacial de imagens de satélite na precisdo da classificacdo do uso
da terra e na qualidade da 4gua modelada. Remote Sensing Ecology and Conservation, v. 4, p.
137-149, 2018. Disponivel em: <https://doi.org/10.1002/rse2.61>. Acesso em: 10 abr. 2021.

FOODY, G. M. Status of land cover classification accuracy assessment. Remote Sensing of
Environment, v. 80, p. 185-201, 2002. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/S0034-
4257(01)00295-4>. Acesso em: 17 fev. 2021.

FRANCISCO, CN et al. Andlise do impacto da corre¢io atmosférica no célculo do Indice de
Vegetacdo por Diferenca Normalizada a partir de Imagem Landsat 8/OLI. Revista Brasileira
de Geografia Fisica, v. 13, n. 1, p. 76-86, 2020. Disponivel em:
<https://periodicos.ufpe.br/revistas/rbgfe/article/view/242936 >. Acesso em: 22 fev. 2021.



81

GOMES, Lidiane Cristina Félix; SANTOS, Carlos Antonio Costa dos; ALMEIDA, Hermes
Alves de. Balanco de energia a superficie para a cidade de Patos-PB usando técnicas de
sensoriamento remoto. Revista Brasileira de Geografia Fisica, v. 6, n. 1, p. 015-028, 2013.
Disponivel em: <https://periodicos.ufpe.br/revistas/rbgfe/article/view/232804>. Acesso em:
10 maio 2022.

GUILHERME, A. P.; BIUDES, M. S.; MOTA, D. dos S.; MUSIS, C. R. de. Relagao entre
tipo de cobertura da terra e temperatura de superficie. Sociedade & Natureza, v. 32, p. 539-
550, 2020. Disponivel em: <http://old.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1982-
45132020000100515&Ing=en&nrm=iso&tlng=pt>. Acesso em: 25 fev. 2022.

GUILHERME, Adriano Pereira et al. Relationship between soil cover type and surface
temperature. Sociedade & Natureza [online]. 2020, v. 32, p. 515-525. Disponivel em:
<https://www.scielo.br/j/sn/a/XrSYLdsT98ghGVPFGyYRS8Lt/?lang=en>. Acesso em: 02
maio 2022.

HALDER, Bijay; BANDYOPADHYAY, Jatisankar. Delineation of geospatial indices based
water bodies’ and vegetation change mapping using Sentinel-2 imagery in Canning blocks of
south 24 parganas district, India. Remote Sensing Applications: Society and Environment, v.
25,2022, ISSN 2352-9385. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.rsase.2021.100688>.
Acesso em: 16 mar. 2022.

HUETE, A. R. A Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI). Remote Sensing of Environment,
v. 25, n. 3, p. 295-309, 1988. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/0034-4257(88)90106-
X>. Acesso em: 29 maio 2022.

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Censo demografico 2010:
caracteristicas da populagdo e dos domicilios — resultados do universo. Rio de Janeiro: IBGE,
2010. Disponivel:
<https://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/periodicos/93/cd_2010_caracteristicas_populacao
_domicilios.pdf>. Acesso em: 09 jul. 2022.

. Manual Técnico de Uso da Terra. Manuais Técnicos em Geociéncias, n.
7. ed. 3. Rio de Janeiro, IBGE, 2013. Disponivel:
<https://biblioteca.ibge.gov.br/visualizacao/livros/liv81615.pdf>. Acesso em: 09 set. 2020.

. Panorama: populagdo estimada. 2022. Disponivel:
<https://cidades.ibge.gov.br/brasil/go/rio-verde/panorama>. Acesso em: 15 mar. 2020.

IMB - Instituto Mauro Borges de Estatistica e Pesquisas Socio Econdmicas. Painéis IMB:
Rio Verde. 2016. Disponivel em: <https://www.imb.go.gov.br/files/docs/publicacoes/paineis-
municipais/rio-verde-201612.pdf>. Acesso em: 16 mar. 2022.

INMET - Instituto Nacional de Meteorologia. Mapa das estacoes meteorologicas. 2020.
Disponivel em: <https://mapas.inmet.gov.br>. Acesso em: 10 maio 2022.

. Sistema de Suporte a Decisao na Agropecuaria (SISDAGRO). 2022.
Disponivel: <http://sisdagro.inmet.gov.br/sisdagro/app/monitoramento/bhs>. Acesso em: 02
jun. 2022.




82

INPE - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. Landsat. Disponivel
em: <http://www.dgi.inpe.br/documentacao/satelites/landsat>. Acesso em: 13 fev. 2022.

JAAFAR, H. H.; AHMAD, F. A. Time series trends of Landsat-based ET using automated
calibration in METRIC and SEBAL: The Bekaa Valley, Lebanon. Remote Sensing of
Environment, v. 238, 2020. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.rse.2018.12.033>.
Acesso em: 13 fev. 2022.

KHAND, Kul; NUMATA, Izaya; KIAERSGAARD, Jeppe; VOURLITIS, George. Dry
Season Evapotranspiration Dynamics over Human-Impacted Landscapes in the Southern
Amazon Using the Landsat-Based METRIC Model. Revista Remote Sensing, v. 9, n. 7,
2017. Disponivel em: <https://doi.org/10.3390/rs9070706>. Acesso em: 16 maio 2022.

LAIL Mark H. C. (2021) Bootstrap Intervalos de Confianca para Tamanho de Efeito
Padronizado Multinivel, Pesquisa Comportamental Multivariada, 56:4, 558 578, Disponivel
em: < DOI: 10.1080/00273171.2020.1746902 >. Acesso em: 22 fev. 2022.

LAIPELT, Leonardo; KAYSER, Rafael Henrique Bloedow; FLEISCHMANN, Ayan Santos;
RUHOFF, Anderson; BASTIAANSSEN, Wim; ERICKSON, Tyler A; MELTON, Forrest;
Long-term monitoring of evapotranspiration using the SEBAL algorithm and Google Earth
Engine cloud computing, ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing,
Volume 178, 2021, Pages 81-96, ISSN 0924-2716, Disponivel em: <
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2021.05.018. >. Acesso em: 15 fev. 2022.

DUARTE et. al.. Dindmica dos fluxos de calor latente, calor sensivel e fluxo de calor no solo
no Pantanal Mato-Grossense. Anais 7° Simpdsio de Geotecnologias no Pantanal, 2018
Embrapa Informética Agropecudria/INPE, p. 431-440 Disponivel em: <
https://www.geopantanal.cnptia.embrapa.br/Anais-Geopantanal/pdfs/p65.pdf. >. Acesso em:
15 Fev. 2022

LEITE, Marcos; ALVES VELOSO, Gabriel; LEITE, Manoel; PEREIRA DA SILVA, Lucas.
(2018). Andlise do Comportamento do Saldo de Radiacdo Instantdneo em Areas de Cerrado
por Produtos Orbitais. Revista Brasileira de Geografia Fisica. 11. 2067-2080. Disponivel
em: <https://doi.org/10.26848/rbgf.v11.6.p2067-2080>. Acesso em: 15 Fevereiro 2022

LEIVAS, J. F; ANDRADE, R. G; NOGUEIRA, S. F; BOLFE, E. L; In: CONGRESSO
BRASILEIRO DE AGROMETEOROLOGIA, 17., 2011, Guarapari. Anais... Guarapari:
SIGERA, 2011. 5 p. Estimativa da evapotranspiracao em areas com diferentes caracteristicas
ambientais utilizando o algoritmo SEBAL. Disponivel em: <
https://ainfo.cnptia.embrapa.br/digital/bitstream/item/55706/1/Janice-CBA.pdf. >. Acesso em:
22 Maio 2022.

LIANG, S. Narrowband to broadband conversions of land surface albedo I Algorithms.

Remote Sensing of Environment, v. 76, p. 213-238,2000. Disponivel em: <
https://doi.org/10.1016/S0034-4257(00)00205-4>. Acesso em: 20 abril 2022.



83

LANDIS, J. R.; KOCH, G. G. The measurement of observer agreement for categorical data.
Biom. 33, n. 1, p. 159-174, 1977. Disponivel em: < https://scite.ai/reports/10.2307/2529310.
>. Acesso em: 14 Set. 2021.

LISIEWICZ, Maciej; KAMINSKA, Agnieszka; STERENCZAK, Krzysztof. Recognition of
specified errors of Individual Tree Detection methods based on Canopy Height Model,
Remote Sensing Applications: Society and Environment,Volume 25,2022, Disponivel em: <
https://doi.org/10.1016/j.rsase.2021.100690 >. Acesso em: 24 jun. 2021.

LIU et. al., Evaluation of consistency among three NDVI products applied to High Mountain
Asia in 2000-2015,Remote Sensing of Environment,Volume 269,2022,112821,ISSN 0034-
4257, Disponivel em: < https://doi.org/10.1016/j.rse.2021.112821. >. Acesso em: 12 dez.
2020.

LIU, J.; FENG, Q.; GONG, J.; ZHOU, J.; LI, Y. Landcover classification of the Yellow River
Delta wetland based on multiple end-member spectral mixture analysis and a Random Forest

classifier, International Journal of Remote Sensing, 37:8, 1845-1867, 2016. Disponivel em:
< DOI:10.1080/01431161.2016.1165888>. Acesso em: 14 Set. 2021.

LIU, Y., LI Q., YANG, L., MU, K., ZHANG, M., & LIU, J. Urban heat island effects of
various urban morphologies under regional climate conditions. Science of The Total
Environment, 743, 2020. Disponivel em: <
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.scitotenv.2020.140589 >. Acesso em: 14 Set. 2021.

MACHADO, N. G., BIUDES, M. S., ANGELINI, L. P., QUERINO, C. A. S., & da Silva
Angelini, P. C. B. Impact of changes in surface cover on energy balance in a tropical city by
remote sensing: A study case in Brazil. Remote Sensing Applications: Society and
Environment, 20, 2020. Disponivel em: <
https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.rsase.2020.100373>. Acesso em: 14 Set. 2021.

MARTINS, Alécio Perini. Uso de dados do sensor Modis/Agua e do algoritmo Sebal para
estimativa da evapotranspiracdo real na bacia do Rio Paranaiba. 2015. 151 f. Tese (Doutorado
em Ciéncias Humanas) - Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia, 2015. Disponivel
em: < https://doi.org/10.14393/ufu.te.2015.70 >. Acesso em: 24 jun. 2021

MARTINS, Alécio Perini; ALVES, Wellmo dos Santos; DAMASCENO, Carlos Eduardo.
Avaliacdao de Métodos de Interpolagdo para Espacializacdo de Dados de Temperatura do Ar
na Bacia do Rio Paranaiba — Brasil. Revista Brasileira de Climatologia (Eletronica), ano 15,
vol. 25, 2019. Disponivel em: <
https://revistas.ufpr.br/revistaabclima/article/view/64291/39449 >. Acesso em: 24 jun. 2021

CORDEIRO, Mauricio C.R; MARTINEZ, Jean-Michel; PENA-LUQUE Santiago. Automatic
water detection from multidimensional hierarchical clustering for Sentinel-2 images and a
comparison with Level 2A processors, Remote Sensing of Environment,Volume
253,2021,112209,ISSN 0034-4257, Disponivel em: <
https://doi.org/10.1016/j.rse.2020.112209 >. Acesso em: 15 jun. 2022



84

SABOORI et. al.. Automatically selecting hot and cold pixels for satellite actual
evapotranspiration estimation under different topographic and climatic conditions,
Agricultural Water Management, Volume 248, 2021, 106763, ISSN 0378-3774, Disponivel
em: <https://doi.org/10.1016/j.agwat.2021.106763. >. Acesso em: 22 Maio 2022.

MOREIRA, Davidson Martins; TIRABASSI, Tiziano; MORAES, Marcelo Romero de
Meteorologia e poluicao atmosférica. Ambiente & Sociedade [online]. 2008, v. 11, n. 1
Disponivel em: < https://doi.org/10.1590/S1414-753X2008000100002>. Acesso em: 04
Margo 2022.

MOREIRA, Elvis Bergue Mariz; NOBREGA, Ranyére Silva; SILVA; Bernardo Barbosa da
GEOSUL, Eberson Pessoa Ribeiro. Estimativa da Evapotranspiracao em Area Urbana
Através de Imagens Digitais TM - Landsat 5, Floriandpolis, v. 34, n. 72, p. 559-585, 2019.
Disponivel em: <http://doi.org/10.5007/1982-5153.2019v34n72p559>. Acesso em: 22 Maio
2022.

MONTEIRO, Priscylla Ferraz Camara et al. Estimativa dos componentes do balanco de
energia e da evapotranspiracdo para dreas de cultivo de soja no sul do Brasil utilizando
imagens do sensor TM Landsat 5. Bragantia [online]. 2014, v. 73, n. 1, pp. 72-80. Disponivel
em: <https://doi.org/10.1590/brag.2014.005>. Acesso em: 22 junho 2022.

OKE, T. R. Boundary Layer Climates. London: Methuem & Ltd. A. Hatsed Press Book, John
Wiley & Sons, New York, 1978. 372p. Disponivel em:
<https://www.academia.edu/16752781/T_R_Oke_Boundary_Layer_Climates_1988_PDF.>.
Acesso em: 21 abr. 2022.

OLIVEIRA, Claudia; VIANA, Jussara; SOUZA, Alzira; MARQUES, Erika; SOBRAL,
Maria. (2020). ANALISE DA CLASSIFICACAO DE IMAGENS DE ALTA RESOLUCAO
PARA MAPEAMENTO DO USO E OCUPACAO DO SOLO. Copyright © 2022 Areas
Verdes das Cidades - Guia de Parques | Disponivel em: <
https://www.areasverdesdascidades.com.br/p/sobre-o-site.html >. Acesso em: 21 abr. 2022.

OLIVEIRA; Gabriela, A. et al. Balanco hidrico climatolégico para o municipio de Rio Verde,
Goias. 2016, Trabalho de conclusao do curso de Engenharia Ambiental, UniRV. Disponivel
em:<https://unirv.edu.br/conteudos/fckfiles/files/BALAN%C3%870%20H%C3%8DDRICO
%20CLIMATOL%C3%93GICO%20PARA%200%20MUNIC%C3%8DPIO%20DE%20RI
0%20VERDE,%20GO1%C3%81S.pdf.>. Acesso em: 20 maio. 2022.

OLIVEIRA, Jean Gongalves; AIRES, Lucas Soares da Silva; SILVA JUNIOR, José Wilson
Batista da; ANGELLINI, Lucas Peres. Relacdo espago-temporal entre NDVI e Temperatura
da Superficie no sudoeste goiano. In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE SENSORIAMENTO
REMOTO 19,2019, Santos, SP. Anais [...]. Sdo José dos Campos: INPE, 3220-3223, abr.
2019. Disponivel em: < https://proceedings.science/sbsr-2019/papers/relacao-espaco-
temporal-entre-ndvi-e-temperatura-da-superficie-no-sudoeste-goiano?lang=pt-br#. >.Acesso
em: 07 maio 2021.



85

OLOFSSON, Pontus Paulo Arévalo, Andres B. Espejo, Carly Green, Erik Lindquist, Ronald
E. McRoberts, Maria J. Sanz, Mitigating the effects of omission errors on area and area
change estimates, Remote Sensing of Environment, Volume 236, 2020, 111492,ISSN 0034-
4257, Disponivel em: < https://doi.org/10.1016/j.rse.2019.111492. >.Acesso em: 07 maio
2021.

PARKER, J. The Leeds urban heat island and its implications for energy use and thermal
comfort. Energy and Buildings, 235, 2021. Disponivel em:
<https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.enbuild.2020.110636. >. Acesso em: 07 maio 2021.

Parreira, Ana & Marasca, Indiamara & Solino, Antonio & Oliveira Santos, Gilmar. (2019).
BALANCO HIDRICO CLIMATOLOGICO PARA O MUNICIPIO DE RIO VERDE,
GOIAS. Cientific - Multidisciplinary Journal. 6. 26-33. Disponivel em: <

DOI: 10.29247/2358-260X.2019v611.p26-33 >. Acesso em: 22 jun. 2022.

PAVAO, V.M.; QUERINO, C.A.S.; BENEDITTI, C.A.; PAVAO, L.L.; QUERINO, J.LK.A.S.
et al. Variagdo espacial e temporal do saldo de radiagdo superficial em uma area do sul do
Amazonas, brasil. Revista Ra’ega, v. 37, p. 333-352, 2016. Disponivel em: <

DOI: http://dx.doi.org/10.5380/raega.v37i0.42469>. Acesso em: 22 jun. 2022.

PAVAO, V. M.; NASSARDEN, D. C. S.; PAVAO, L. L.; MACHADO, N. G.; BIUDES, M.
B. Impacto da Conversdo da Cobertura Natural em Pastagem e Area Urbana sobre Varidveis
Biofisicas no Sul do Amazonas. Revista Brasileira de Meteorologia, v. 32, n. 3, p. 343-351,
2017. Disponivel em: <https://doi.org/10.1590/0102-77863230002.>. Acesso em: 22 jun.
2022.

Pereira, Luciane de Souza, avaliacdo espago-temporal da transformagao do uso do solo e seus
impactos na temperatura da superficie por Sensoriamento Remoto em Rio Verde - GO,
dissertacdo Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Aplicada e Sustentabilidade 2019
Disponivel em: < https://repositorio.ifgoiano.edu.br/handle/prefix/768. >. Acesso em: 05 jun.
2022.

PINAGE, Ekena Rangel e MATRICARDI, Eraldo Aparecido TrondoliDeteccio da
Infraestrutura para Exploracdo Florestal em Ronddnia Utilizando Dados de Sensoriamento
Remoto. Floresta e Ambiente [online]. 2015, v. 22, n. 3, pp. 377-390. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1590/2179-8087.064013>. Acesso em: 18 Junho 2022

PRADO, Fernando Santiago do; CUNHA, Mércia Cristina da; LOPES ,Regina Maria,
2020.Temperatura e Umidade Relativa do Ar: uma Andlise em Diferentes Usos do Solo, no
Municipio de Rio Verde — GO Disponivel em:
<https://brazilianjournals.com/index.php/BRJD/article/view/32622>. Acesso em: 18 Junho
2022

PRINA, Bruno Zucuni; TRENTIN, Romadrio, Andlise da temperatura da superficie por meio
de imagens Landsat-8: estudo de caso para o municipio de Jaguari/RS/Brasil R..Revista
Formacao (Online) Vol. 3; n. 23, 2016. Disponivel em: <

https://doi.org/10.3308 1/formacao.v3i23.4471>. Acesso em: 18 Junho 2022



86

REBOUCAS, Iago Silva; DUARTE, Cynthia Romariz; SILVA NETO, Cldudio Angelo da;
MIRANDA, Mateus de Paula. Anais do XIX Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto]
aplicacdo do indice de vegetacdo da diferenca normalizada (NDVI) e 4gua (NDWI) para
andlise de depdsitos argilosos e arenosos no baixo curso do rio Jaguaribe/CE | Galoa
Proceedings, 2019 Disponivel em: <
http://marte2.sid.inpe.br/col/sid.inpe.br/marte2/2019/09.09.12.07/doc/97387.pdf >Acesso em:
15 maio 2022.

REN, Hongrui; ZHOU, Guangsheng; ZHANG, Feng. Using negative soil adjustment factor in
soil-adjusted vegetation index (SAVI) for aboveground living biomass estimation in arid
grasslands. Remote Sensing of Environment, v. 209, p. 439-445, ISSN 0034-4257, 2018.
Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.rse.2018.02.068>. Acesso em: 05 mar. 2022.

RODRIGUES, T. R.; VOURLITIS, G. L.; LOBO, F. d. A., DE OLIVEIRA, R. G., e
NOGUEIRA, J. d. S. (2014), Seasonal variation in energy balance and canopy conductance
for a tropical savanna ecosystem of south central Mato Grosso, Brazil, J. Geophys. Res.
Biogeosci., 119, 1- 13, Disponivel em: <doi:10.1002/2013JG002472 >Acesso em: 07 maio
2022.

RUHOQOF, A. L.; SILVA NOVO, B. B.; ROCHA, H. R. Determinacao da irradiancia solar no
topo da atmosfera para cdlculo do albedo e balango de energia a partir de imagens LANDSAT
8 OLIL Anais. VVII Simpésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto — SBSR, Jodo Pessoa-PB,

p. 4495-4502, 2015. Disponivel em: http://www.dsr.inpe.br/sbsr2015/files/p0883.pdf> Acesso
em: 14 out. 2020

RWANGA, S. S.; NDAMBUKI, J. M. Accuracy assessment of land use/land cover
classification using remote sensing and GIS. International Journal of Geosciences, v. 8, p.
611-622, 2017. Disponivel em: <DOI: 10.4236/ijg.2017.84033>.Acesso em: 14 out. 2020

SCANAVACA] IjNIOR; Laerte, Corréa RONY; Felipe Marcelino URBAN FORESTRY IN
MOGI GUACU, SAO PAULO STATE, BRAZIL v.95, n.3, 2020, Brazilian Journal of
Agriculture,Disponivel em: <DOI: https://doi.org/10.37856/bja.v9513.4245> Acesso em: 07
maio 2022.

SCHULTZ, M.; VOSS, J.; AUER, M.; CARTER, S.; ZIPF, A. Open land cover from
Openstreetmap and remote sensing. Int J Appl Earth Obs Geoinformation, v. 63, p. 206-
213, 2017. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.jag.2017.07.014>Acesso em: 07 maio
2022.

SHARMA, R., GHOSH, A., JOSHI, P. K. Spatio-temporal footprints of urbanisation in Surat,
the Diamond City of India (1990-2009). Springer Science, v.185, p. 3313- 3325, 2013.
Disponivel em: < DOI: 10.1007/s10661-012-2792-9 >Acesso em: 22 maio 2022.

SKOKOVIC, D.; SOBRINO, J.A.; IMENEZ-MUNOZ, J.C.; SORIA, G.; JULIEN, Y ;
MATTAR, C.; CRISTOBAL, J. Calibration and Validation of Land Surface Temperature for
Landsat 8—TIRS Sensor. In Proceedings of the Land product Validation and Evolution,
Frascati, Italy, 28-30 January 2014.



87

SILVA, Bernardo B. da; BRAGA, Alexandra C.; BRAGA, Célia, C.; OLIVEIRA, Leidjane
M. M. de; MONTENEGRO, Suzana M. G. L.; BARBOSA JUNIOR, Bernardo. Procedures
for calculation of the albedo with OLI-Landsat 8 images: Application to the Brazilian semi-
arid. Agricultural Meteorology and Climatology, Revista Brasileira de Engenharia
Agricola Ambiental, v. 20, n. 1, 2016. Disponivel em:
<https://www.scielo.br/j/rbeaa/a/sX6cJiINXWMfHQ5p4h33B8Zz/Mang=en>. Acesso em: 15
abr. 2022.

SILVA, Hailton Mello da; LEAL , Luiz Rogério Bastos. Uso do Sinal Infravermelho Termal
de Imagens Etm+ do Landsat-7 no Mapeamento de Feicdes Cérsticas na Regido de Irece,
Bahia; XVIII SIMPOSIO BRASILEIRO DE RECURSOS HIDRICOS — 2009 Disponivel em:
<https://www.abrhidro.org.br/SGCv3/publicacao.php?’PUB=3&ID=110&SUMARIO=2125&
S>Acesso em: 07 maio 2022.

SILVA JUNIOR, Ubiratan Joaquim da et al. Sensibilidade Espectral de dois Indices de
Vegetacdo: GNDVI, NDVI e EVI na Floresta Ciliar da Reserva Serrinha II-PE,

Brasil. Revista Brasileira de Cartografia , v. 73, n°. 1 p. 17-35, 2021. Disponivel em: <
https://doi.org/10.14393/rbcv73n1-55252>Acesso em: 12 maio 2022.

SILVA, Pablinne Cynthia Batista Silva. Efeitos do Uso do Solo Sobre o Balan¢o de Radiacao
e Energia em Cuiaba — MT, 2020 Tese apresentada ao Programa de Pés-Graduagao em Fisica
Ambiental da Universidade Federal de Mato Grosso, como parte dos requisitos para obtengcao
do titulo de Doutora em Fisica Ambiental.

SILVA, V. S. da; SALAMI, G.; DA SILVA, M. L. O; Silva, Aratjo, E.; Monteiro Junior, J.
J.; ALBA, E. Methodological evaluation of vegetation indexes in land use and land cover
(LULC) classification, Geology, Ecology, and Landscapes, 2019. Disponivel em: <
https://doi.org/10.1080/24749508.2019.1608409> Acesso em: 12 maio 2022.

SOUZA, Juarez Dantas de; SILVA, Bernardo Barbosa da. Correcdo atmosférica para
temperatura da superficie obtida com imagem TM: Landsat 5. Rev. Bras. Geof., v. 23, n. 4,
2005. Disponivel em: <https://doi.org/10.1590/S0102-261X2005000400002>. Acesso em: 22
fev. 2022.

SIEG - Sistema Estadual de Geoinformacao de Goids — 2020. Downloads/SIG — Shapefiles.
Disponivel: < http://www.sieg.go.gov.br. Acesso: 14 out. 2020.

SOUZA, Juarez Dantas de e SILVA, Bernardo Barbosa da. Corre¢cdo atmosférica para
temperatura da superficie obtida com imagem TM: Landsat 5. Revista Brasileira de Geofisica
[online]. 2005, v. 23, n. 4. Disponivel em: <https://doi.org/10.1590/S0102-
261X2005000400002>. Acesso em: 02 julho 2022

SABINO, M.; SILVA, J. B. da .; COSTA, R. de O. .; DUARTE, L. G. .; SOUZA, A. P. de.
Parametros biofisicos e indices de extremos de temperatura do ar na transicao Cerrado-
Amazodnia. Sociedade & Natureza, [S. L], v. 32, p. 513-524, 2020.. Disponivel em:<
10.14393/SN-v32-2020. Acesso em: 23 fev. 2022.



88

SENA, Carolina Carvalho Rocha. Uso do sensoriamento remoto para a estimativa da
evapotranspiracdo atual e diagnéstico do manejo da irrigac@o da cultura do tomate industrial
em Goids. 2021. 135 f. Tese (Doutorado em Agronomia) - Universidade Federal de Goids,
Goiania, 2021. Disponivel em:< http://repositorio.bc.ufg.br/tede/handle/tede/11361> Acesso
em: 23 fev. 2022.

SILVA FILHO, Luiz Carlos; CAVALCANTI, Lucas Costa de Souza; LIMA, Zuleide Maria
Carvalho; Proposta de classificacdo da morfologia urbana em cidades brasileiras
GEOGRAFIA | Rio Claro, SP | v.47 | n.1 | 2022| ISSN: 1983-8700 Disponivel em: <
https://www.periodicos.rc.biblioteca.unesp.br/index.php/ageteo/article/view/16300/12310 >.
Acesso em: 04 abr. 2022.

TASUMI, M.; TREZZA, R.; ALLEN, R. WRIGHT, J. L. Operational aspects of satellite-
based energy balance models for irrigated crops in the semi-arid U.S.Irrigation and
Drainage Systems, v. 19, p. 355-379, 2005. Disponivel em: <
https://link.springer.com/article/10.1007/s10795-005-8138-9>. Acesso em: 04 abr. 2022.

TAYYEBI, Amin; SHAFIZADEH-MOGHADAM, Hossein; TAYYEBI, Amir H. Analyzing
long-term spatio-temporal patterns of land surface temperature in response to rapid
urbanization in the mega-city of Tehran. Land Use Policy, v. 71, p. 459-469, 2018, ISSN
0264-8377. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.landusepol.2017.11.023>. Acesso em:
04 abr. 2022.

TEIXEIRA, A.H.C.; BASTIAANSSEN, W.G.M.; AHMAD, M. D.; BOS, M. G. Reviewing
SEBAL input parameters for assessing evapotranspiration and water productivity for the Low-
Middle Sao Francisco River basin, Brazil Part A: Calibration and validation. Agricultural
and Forest Meteorology, v. 149, p. 462-476, 2009. Disponivel em: <
doi:10.1016/j.agrformet.2008.09.014>. Acesso: 14 out. 2020.

TEIXEIRA, J. A. (1982). A IMPORTANCIA DA INSOLACAO NO PROCESSO DE
EVAPOTRANSPIRACAO NO MUNICIPIO DE OLINDA, PE. Aguas Subterraneas.
Disponivel em: <https://aguassubterraneas.abas.org/asubterraneas/article/view/22419>.
Acesso: 14 out. 2020.

The jamovi project (2021). jamovi. (Version 2.2) [Computer Software]. Retrieved from
https://www.jamovi.org.

TIMMERMANS, W. J.; KUSTAS, W. P.; ANDERSON, M. C.; FRENCH, A. N. An
intercomparison of the Surface Energy Balance Algorithm for Land (SEBAL) and the Two-
Source Energy Balance (TSEB) modeling schemes. Remote Sensing of Environment, vol.
108, ed. 4, p. 369-384, 2007. Disponivel em: < https://doi.org/10.1016/j.rse.2006.11.028>.
Acesso: 14 out. 2020.

USGS - United States Geological Survey 2020. Disponivel em: <
https://earthexplorer.usgs.gov/ >. Acesso: 14 out. 2020.



89

WANG, Chuyuan; LI, Yubin; MYINT, Soe W.; ZHAO, Qunshan; WENTZ, Elizabeth A.
Impacts of spatial clustering of urban land cover on land surface temperature across Képpen
climate zones in the contiguous United States. Landscape and Urban Planning, v. 192,
2019, ISSN 0169-2046. Disponivel em: <https://doi.org/10.1016/j.landurbplan.2019.103668>.
Acesso em: 18 jun. 2022.

WANG, W.; SAMAT, A.; ABUDUWAILL J.; GE, Y. Quantifying the influences of land
surface parameters on LST variations based on GeoDetector model in Syr Darya Basin,
Central Asia. Journal of Arid Environments, v. 186, 2021. Disponivel em:
<https://doi.org/https://doi.org/10.1016/j.jaridenv.2020.104415>. Acesso em: 14 dez. 2020.



4 APENDICE

90

Tabela: Médias (+ 95% 1C) para dados da calculados na etapa saldo de radiacio NDVI, SAVI,
asups Rn. Rpz2q € G para os meses de maio, junho, julho, agosto, setembro e outubro do ano de

2018.
Classe @ NDVI SAVI Agup R, R,24 G TSk

1 0,19+0,02 0,14+0,02 0,12+0,01 473,50+60,30 97,07£20,45 67,02+13,75 310,25%4,35
2 0,45+0,15 0,39+0,13 0,16£0,01 460,90+51,5 90,78+16,77  57,32+17,34  311,90+2,00
3 0,81+0,03 0,56+0,02 0,11+0,00 528,8+59,30 99,65+19,35 32,38+7,49 298,852,775
4 0,55+0,08 0,39+0,06 0,14+0,0 491,25+57,65 96,04+18,72  54,73x11,91 306,10+4,00
5 0,11£0,02 0,11+0,02 0,24+0,01 378,75+45,35 70,43%£13,31 64,47+£13,03  308,50+4,30
6 0,17£0,02 0,16+£0,02 0,08+0,01 548,30+61,20 111,65+21,35 64,17£11,91 308,30+4,20
7 0,03+0,01 0,00+£0,00 0,09+0,01 502,35+58,85 102,8+19.,4 65,08+12,58  308,50+4,10

As classes sdao: Solo Exposto e Telhado Ceramico (1); Agricola (2); Vegetacio Arbdrea (3);
Vegetacdo Rasteira (4); Telhados Claros e Calcadas (5); Sombras (6); Asfalto (7).

Fonte: Autor (2022).
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Figura 6.1: Mapa do NDVI do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas datas de passagem
do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo chuvoso), julho
(més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Figura 6.2: Mapa do SAVI do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas datas de passagem
do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo chuvoso), julho

(més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Figura 6.3: Mapa do Albedo do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas datas de
passagem do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo
chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Figura 6.4: Mapa da temperatura de superficie (Ts) do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO,
nas datas de passagem do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do
periodo chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Figura 6.5: Mapa do saldo de radiacdo instantaneo (RN) do Perimetro Urbano de Rio Verde —
GO, nas datas de passagem do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do
periodo chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Figura 6.6: Mapa do Fluxo de calor no solo (G) do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas
datas de passagem do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo

chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Figura 6.7: Mapa do Fluxo de calor sensivel (H) do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas
datas de passagem do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo
chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 6.8: Mapa do Fluxo de calor latente (LE) do Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas
datas de passagem do Landsat 8 nos meses de fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo
chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 09: Mapa da evapotranspiracao estimada pelo Método Sebal (ETr -SEBAL) do
Perimetro Urbano de Rio Verde — GO, nas datas de passagem do Landsat 8 nos meses de
fevereiro (més chuvoso), maio (fim do periodo chuvoso), julho (més seco) e outubro (inicio do
periodo chuvoso) do ano de 2018.
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Fonte: Autor (2022).



