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RESUMO

ESTIMATIVA DA PRECIPITACAO ATRAVES DE TECNICAS DE
SENSORIAMENTO REMOTO: ESTUDO DE CASO PARA O ESTADO DO
RIO GRANDE DO SUL

Guilherme Nobel Conti

Abril de 2002

A quantificacdo da precipitacdo ¢ dificultada pela extrema aleatoriedade do
fendmeno na natureza. Os métodos convencionais para mensuragdo da precipitacdao
atuam no sentido de espacializar a precipitagdo mensurada pontualmente em postos
pluviométricos para toda a area de interesse e, desta forma, uma rede com elevado
numero de postos bem distribuidos em toda a area de interesse ¢ necessaria para um
resultado satisfatorio. No entanto, € notoria a escassez de postos pluviométricos e a
ma distribui¢do espacial dos poucos existentes, ndo somente no Brasil, mas em

vastas areas do globo.

Neste contexto, as estimativas da precipitacdo com técnicas de sensoriamento
remoto e geoprocessamento pretendem potencializar a utilizagdo dos postos
pluviométricos existentes através de uma espacializacdo baseada em critérios fisicos.
Além disto, o sensoriamento remoto ¢ a ferramenta mais capaz para gerar estimativas
de precipitacdo nos oceanos e nas vastas areas continentais desprovidas de qualquer
tipo de informacdo pluviométrica. Neste trabalho investigou-se o emprego de
técnicas de sensoriamento remoto € geoprocessamento para estimativas de

precipitagcdo no sul do Brasil.

Trés algoritmos computadorizados foram testados, sendo utilizadas as
imagens dos canais 1, 3 e 4 (visivel, vapor d’agua e infravermelho) do satélite GOES
8 (Geostacionary Operational Environmental Satellite — 8) fornecidas pelo Centro de
Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais. A area de estudo compreendeu todo o estado do Rio Grande do Sul, onde
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se utilizaram os dados pluviométricos diarios derivados de 142 postos no ano de

1998.

Os algoritmos citados buscam identificar as nuvens precipitaveis para
construir modelos estatisticos que correlacionem as precipitagdes diaria e decendial
observadas em solo com determinadas caracteristicas fisicas das nuvens acumuladas
durante o mesmo periodo de tempo e na mesma posicdo geografica de cada

pluvidmetro considerado.

Os critérios de decisdo que norteiam os algoritmos foram baseados na
temperatura do topo das nuvens (através do infravermelho termal), reflectancia no
canal visivel, caracteristicas de vizinhanga e no plano de temperatura x gradiente de

temperatura

Os resultados obtidos pelos modelos estatisticos sdo expressos na forma de
mapas de precipitagdo por intervalo de tempo que podem ser comparados com mapas

de precipitagdo obtidas por meios convencionais.

Palavras chaves: precipitagdo, sensoriamento remoto, analise estatistica.



vil

ABSTRACT

PRECIPITATION ESTIMATION BY REMOTE SENSING TECHNIQUES:
ESTUDY CASE FOR RIO GRANDE DO SUL STATE

Guilherme Nobel Conti

April, 2002

The quantification of precipitation is made difficult due mainly to the extreme
variance of the phenomenom in nature. The usual methods work in the sense of
spacializing the precipitation, which is measured punctually in pluviometric stations,
for the entire area of interest and, hence, a net containing a big amount of stations
well distributed along the whole area of interest is needed to reach a satisfactory
result. Nevertheless, the scarcity of pluviometric stations and the bad distribution of

the few existents is evident, not only in Brazil, but also in vast regions of the planet.

In this context, the precipitation estimations using remote sensing techniques
and geoprocessing intend to potencialize the utilization of existent pluviomteric
stations through a spacialization based on physics criteria. Moreover, the remote
sensing is the more capable tool to generate rainfall estimation for the oceans and the
large continental areas that are unprovided of any type of pluviometric informations.
At this work, the application of remote sensing and geoprocessing techniques for

precipitation estimation at the south of Brazil was investigated.

Three computerized algorithms were tested, based on the imagens of channels
1, 3 and 4 (visible, water steam and infrared) of the GOES 8 satellite, provided by
Centro de Previsdao de Tempo e Estudos Climaticos of the Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais. The studyng area is the Rio Grande do Sul state, where the

1998’s daily precipitation data of 142 raingauges were used.

The related algorithms try to identify precipitables clouds to build a

mathematical model (through the minimum square process) which correlates the
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daily precipitation observed in ground with fisical features of the clouds acumulated

during the same period and in the same geographic position of the raingauge.

These algorithms tested decision criteria based on the temperature of the
cloud tops (through thermal infrared), albedo in the visible channel, texture in the

infrared channel and in the plane temperature versus temperature gradient.

The results obtained by mathematical models are expressed as daily
precipitation maps which can be compared with isohyetal maps obtained by

conventional methods.

Key words: precipitation, remote sensing, statistics analysis
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Capitulo 1




Introducao

1.1 Definicao do problema:

A precipitacdo média sobre determinada drea ¢ concebida como sendo a
lamina de 4gua de altura uniforme (usualmente em milimetros) que se estende sobre
toda uma area considerada, sendo associada a um periodo de tempo no qual se

acumula a precipitacao (minuto, hora, dia, més ou ano).

No entanto, esta concep¢do ¢ uma abstracdo que tende a simplificar as
variagdes da precipitacdo, uma vez que a precipitagdio ¢ um fendmeno

essencialmente aleatorio, que varia muito tanto no tempo quanto no espago.

Convencionalmente, a estimativa da precipitagdo média em um contexto
geografico ¢ feita essencialmente através de mensuragdes diretas e pontuais da
precipitagdo acumuladas em um determinado espago de tempo e posteriormente

extrapoladas (ou interpoladas) para toda area considerada.

Contudo, nestas mensuragdes diretas consegue-se apenas continuidade
temporal (nos pluvidmetros acumulado em um periodo de tempo e pluvidgrafos
realmente continuos). O fato de se obter medidas diretas temporalmente falando, e
ndo continuas no espaco deve-se a impossibilidade de se dispor de aparelhos de
medicao sobre a toda a superficie a ser observada e, desta forma, as medidas de
precipitagdes sdao pontuais, localizadas espacialmente, dai a necessidade de

extrapolagdo (ou interpolacdo) para toda area.

Com a pratica de extrapolacdo/interpolacdo, acaba-se por admitir uma
estimativa de precipitacdo para as areas mais distantes dos pontos medidos sem
qualquer indicio fisico real sobre a quantidade de precipitagdo verdadeiramente

ocorrida.

Por outro lado, os radares meteoroldgicos constituem-se em um excelente
meio para estimar a precipitacdo, contudo sao muito pouco difundidos nos paises em
desenvolvimento, principalmente devido aos custos elevados do equipamento

necessario. O principio de funcionamento do radar meteorologico ¢ bastante simples,



baseando-se na intensidade da reflexdo de um pulso de energia eletromagnética
(emitido por uma antena) quando este encontra gotas de agua e cristais de gelo em
suspensdo na atmosfera. Em contraste com as imagens de satélite que cobrem
imensas areas do globo, os radares meteoroldgicos atuam dentro de um raio diminuto
(aproximadamente 180 Km). No Brasil, atualmente, poucos radares meteorologicos
operam rotineiramente (S3o Paulo, Curitiba e Fortaleza), o que impede a sua
utilizacdo em escala nacional. No entanto, dada a crescente necessidade de dados
meteoroldgicos mais confidveis, vislumbra-se um consideravel incremento na

utilizacao de radares meteoroldgicos no pais.

De qualquer forma, uma rede de postos pluviométricos com grande nimero
de unidades bem distribuidas espacialmente pode fornecer uma boa indicacdo da
precipitacdo em toda area, mas mesmo assim, ainda ¢ valida a afirmac¢do de que os
processos de interpolagdo/extrapolagdo nao consideram quaisquer indicios fisicos das

nuvens que efetivamente geraram a precipitagao.

No Brasil, de forma geral, ¢ notéria a pequena quantidade e relativa ma
distribuicdo espacial dos postos pluviométricos frente a enormidade territorial do
pais. Esta deficiéncia potencializa os efeitos nocivos dos métodos de extrapolacao, o
que acarreta um grande inconveniente para a obtencdo (com razodveis niveis de
confianga) da precipitacdo média sobre grandes areas, principalmente em periodos
pequenos. Neste contexto, surge a necessidade de metodologias que contemplem
melhores estimativas (temporais e espaciais) de precipitagdo, através de técnicas de

sensoriamento remoto, o que € o objeto da presente pesquisa.

O emprego rotineiro de técnicas de sensoriamento remoto para estimativas de
precipitacdo ainda ¢ raro, estando restrito aos paises desenvolvidos, notadamente os
Estados Unidos da América. Esta auséncia no Brasil deve-se ao geral
desconhecimento das possibilidades do sensoriamento remoto para estimativas de
precipitacdo, a pequena difusdo na sociedade das imagens de satélite e pela auséncia

de técnicas adaptadas as diversas condigdes climatologicas existentes no pais.

O CPTEC disponibiliza rotineiramente (via Internet) estimativas de
precipitacdo diaria para toda a América do Sul (www.cptec.inpe.br/products/

dados10/estimativa.html) e decendial apenas para o Brasil (www3.cptec.inpe.br/cgi-



bin/prodcli.cgi?mes=&ano=&campol=dez&datal=). No entanto, ressalta-se que as
estimativas disponibilizadas sdo realizadas pela NOAA (National Oceanic and
Atmosferic Administration) através da técnica NESDIS (NOAA Environmental
Satellite Data Information Service) calibrada para os Estados Unidos da América e

nao especificamente para o Brasil ou América do Sul.

Além do CPTEC, tém-se conhecimento de trés iniciativas voltadas ao
desenvolvimento e calibragdo de técnicas de estimativas de precipitagdo via satélite
para o territorio nacional. A Divisdo de Satélite do Departamento de Meteorologia da
Fundagao Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (FUNCEME) desenvolveu
o projeto PRECIP tendo como area de estudo todos os estados do nordeste brasileiro
(http://www.comp.leeds.ac.uk/selan/artigos/ixcbmet1.html). A Universidade Federal
de Vicosa e o Goddard Space Flight Center (GSFC-NASA) construiram uma versao
brasileira da técnica NESDIS, calibrando os parametros internos do algoritmo para
refletir as condi¢des locais da regido Amazonica (http://lba-hydromet.gsfc.nasa.gov
/hydport/sumarios/pc09 port.htm). A Coordenacdo dos Programas de P6s Graduagao
de Engenharia (COPPE) da Universidade Federal do Rio de Janeiro desenvolve
atualmente um projeto para adaptagdo e calibragdo de um modelo operacional de
estimativa de precipitacdo sobre as principais bacias hidrograficas do Estado do Rio
de Janeiro (http://www.finep.gov.br/fundos_setoriais/cthidro 2002/resumo_sustenta

bilidade dos ambientes_brasileiros.pdf#page=4).

1.2 Relevancia

Os dados de precipitagdo sdo extremamente importantes, e em algumas
situacdes essenciais, para muitas das atividades humanas, tais como: geragdo de
energia elétrica, navegacgao fluvial, sistemas de irrigacdo (agricultura de forma geral),
exploragdo de aqiiiferos, sistemas de reservagdo e suprimento de agua para cidades e
complexos industriais, prevencdo da erosdo hidrica, obras de arte (pontes, viadutos,

. ~ . ~
portos e obras para dispersdo de poluentes em corpos d’agua) e ocupagdo do solo

(com relagdo a areas inundaveis).



O desenvolvimento e a calibragdo de métodos de estimativa da precipitagao
por sensoriamento remoto no Brasil se justificam na medida que podem gerar dados
que completem e potencializem os dados convencionais existentes, permitindo uma

melhor espacializagdo do processo fisico da precipitacio.

O emprego de tais métodos ¢ possivel em todas as regides do pais, sendo
especialmente indicados para aquelas com pouca informag¢do pluviométrica. As areas
assistidas por sensoriamento remoto na avaliagdo da precipitagdo se beneficiariam de

um método rapido e automatizado para complementar os dados convencionais.

Assim, a utilizacdo em larga escala de tais métodos diminuiria o enorme
vazio de dados pluviométricos, a0 mesmo tempo que potencializaria o uso dos dados

convencionais existentes, sendo ainda considerados de baixo custo operacional.

O emprego das estimativas de precipitacdo obtidas com o auxilio de satélites
geraria uma maior confiabilidade nos trabalhos de hidrologia, com vantagens em
varios setores. Desta forma, por exemplo, o emprego conjunto de dados

convencionais e de satélite possibilitaria:

e Reduzir os custos de construgdo de obras hidraulicas ao se evitar uma eventual
superestimativa da precipitagao;

e Aumentar o rendimento de usinas de geragdo de energia elétrica caso a sua

implantacdo tenha sido direcionada por dados mais realisticos de precipitacao;

e Diminuir o custo de irrigacdo através do melhor conhecimento do volume total

precipitado;

e Otimizar os sistemas de geragdo de energia elétrica ¢ de abastecimento de agua

(devido ao melhor conhecimento da precipitagdo nas areas a montante);

e Direcionar mais eficazmente os esfor¢os de contencdo da erosdo, o que ajudaria a

manter a fertilidade dos solos e diminuiria o assoreamento dos rios e lagos;

e Indicar o local mais compativel com as necessidades hidricas de uma industria,
tanto para o processo fabril quanto para a dispersdo dos poluentes ou o

tratamento dos mesmos;



e Direcionar de maneira mais eficaz a ocupagdo do solo, evitando a ocupagao de

areas potencialmente inundéveis.

e Melhorar a qualidade dos dados de precipitagio como entrada em modelos

climaticos globais e hidrolégicos.

1.3 Objetivo geral

O objetivo geral desse estudo se insere na proposta de verificar a
aplicabilidade e a eficiéncia da estimativa da precipitacdo através de imagens de
satélite, com técnicas de geoprocessamento na analise e manipulagdo dos dados,
tendo como hipoétese norteadora a de que caracteristicas espectrais € o padrdo
geografico das imagem de satélites possuem uma relagdo de interdependéncia com os
processos fisicos das nuvens e indiretamente com as quantidades precipitadas sobre a

superficie do terreno.

Para teste da hipotese fundamental desta pesquisa, acima mencionada, serad
desenvolvido um método de estimativa de precipitagdo através de imagens do satélite
GOES 8 nas bandas espectrais do visivel, infravermelho e vapor d’agua. A
estimativa da precipitagdo sera acumulada em periodos de 24 horas durante todas as
estagdes do ano. Para obter o objetivo geral da dissertacdo, julgam-se necessarias as

seguintes etapas:

A. Obtengdo dos parametros relevantes para o desenvolvimento de uma metodologia
especifica para o Estado do Rio Grande do Sul para as bandas espectrais

utilizadas, mas que eventualmente podem ser aplicados a outras regides do pais;
B. Identifica¢do da influéncia de sazonalidade nos pardmetros do método;

C. Calibragao de modelos de regressdo que consigam representar o comportamento
mensurado da precipitacdo em relacdo as imagens de satélite nas diversas épocas
julgadas de precipitagdo uniforme (por exemplo: periodos chuvoso e seco) em

periodos diarios e decendiais;



D. Confeccao de mapas diarios de estimativas de precipitagao, através dos modelos
obtidos estatisticamente, comparando-se a precipitacio calculada com a

observada;

E. Anadlise dos erros observados nao explicados pelos modelos obtidos;

1.4 Estrutura da Dissertacao

A Dissertacdo estd estruturada em cinco capitulos e trés anexos, como

descrito a seguir.

O capitulo 1 apresenta uma introdugdo aos motivos que levaram a esta
pesquisa e a relevancia desta no contexto brasileiro, bem como seu objetivo geral e

as etapas consideradas necessarias para alcanca-lo.

O capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica inerente a precipitagdo e dos
métodos de sua estimativa. Neste capitulo sdo apresentados os processos fisicos de
formagdo da precipitagdo, as estimativas convencionais da precipitacao, oS processos
de formacdo das imagens de satélites meteorologicos, as diversas técnicas de
estimativas da precipitagdo com sensoriamento remoto, técnicas de processamento

digital de imagens e conceitos basicos de regressdo estatistica.

No capitulo 3 ¢ desenvolvida a metodologia utilizada para obtencao do
modelo estatistico e os dados de entrada do mesmo, ou seja, as imagens de satélite e
os dados de precipitagdo. Sdo apresentadas as caracteristicas bdasicas do satélite
GOES 8 e das imagens produzidas pelos seus sensores espectrais. Os dados de
precipitacdo obtidos para a pesquisa sao comentados, apresentando-se as variagdes
observadas no ano de 1998 com o intuito de se fazer uma breve analise
climatoldgica. Também sdo apresentados os conceitos basicos dos trés algoritmos
testados no proximo capitulo, bem como detalhes de seu processamento
computacional (apresentando-se as imagens mais relevantes de cada etapa do

processamento).

No capitulo 4 apresenta-se o estudo de caso para o Estado do Rio Grande do

Sul. Sao testados os trés algoritmos apresentados no capitulo 3 em uma area piloto,



escolhendo-se o melhor deles para aplicacdo em toda a area de estudo, bem como a
varidvel independente mais indicada a ser utilizada na regressdo. Sao apresentados os
modelos estatisticos obtidos para precipitagdo didria e decendial, bem como as
causas provaveis dos erros observados ¢ comparacdes das estimativas realizadas com

estudos similares e com métodos convencionais.

As conclusdes pertinentes ao trabalho sdo discutidas no capitulo 5, bem como

recomendacdes para estudos futuros na mesma linha de pesquisa.

No anexo 1 encontram-se os conhecimentos basicos inerentes a atmosfera,
aos processos de formacao e classificacdo das nuvens, bem como as diferengas entre
as nuvens maritimas e continentais. No anexo 02 encontram-se os comandos Macro
do programa Idrisi 32® utilizados no algoritmo de precipitagio diaria empregado em
todo o ano de 1998. No anexo 03 encontram-se listados todos os postos
pluviométricos utilizados na pesquisa. Nesta listagem constam, para cada posto, o
nimero adotado na presente pesquisa, o nome do posto (dado pelo orgao
mantenedor), as coordenadas e a precipitagdo mensal observada em todos os meses
de 1998. Salienta-se que os postos numerados de 1 a 88 foram fornecidos pela
Companhia Estadual de Energia Elétrica (CEEE), os de 89 a 135 pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) e os de 136 a 142 pela Fundacao Estadual de
Pesquisas Agronomicas (FEPAGRO).



Capitulo 2




10

Fundamentacio tedrica

2.1 Fisica aplicada a atmosfera

2.1.1. Fisica da formacao da precipitaciao

O vapor de agua contido na atmosfera constitui-se num reservatorio potencial
da 4gua que, sob determinadas condi¢des, condensa possibilitando as precipitagdes.
O ar pode atingir a saturagdo por duas maneiras: por acréscimo de vapor d’agua ao ar
(maior evaporacdo) ou por resfriamento. Dentre estas, o resfriamento ¢
preponderante. Como a capacidade do ar em conter vapor d’agua varia com a
temperatura, o resfriamento ocasiona a diminuicdo do volume da massa de ar,

diminuindo assim a capacidade do ar em conter vapor.

Para que ocorra a precipitacdo € necessario que as gotas tenham um volume
tal que o seu peso supere as forgas que as mantém em suspensao. Assim, a origem da

precipitacdo esta intimamente ligada ao crescimento das goticulas.

A nuvem ¢ constituida de ar, vapor d’agua, e de goticulas de 4gua em estado
liquido ou soélido (com didmetros variando de 0,01 a 0,03 mm) espagadas a cerca de
um milimetro entre si, sendo que o ar circundante a estas goticulas encontra-se

proximo a saturacao (e por vezes supersaturado).

As goticulas possuem massa de 0,5 a 1 grama de 4gua por metro cubico de ar,
enquanto o ar saturado que envolve as goticulas tem umidade de 1 a 6 gramas por
metro cubico (de -20° a 5°C). Segundo Tucci e Bertoni (2000) a concentragdao das
goticulas é de cerca de 1000 un./cm’, e desta forma, a quantidade total de agua

A . 3
presente numa nuvem, nos trés estados, pode variar de 1,5 a 7 g/m”.

As gotas de chuva possuem didmetros variando de 0,5 a 5,5 mm podendo
chegar a um maximo de 7 mm. Contudo, com este tamanho exagerado, a gota logo
atinge uma velocidade de 9 m/s, o que faz com que a mesma se subdivida em gotas

menores devido a resisténcia ao avango oferecida pelo ar durante a sua queda.
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O ar atmosférico contém, além dos gases, minasculas particulas em
suspensdo chamadas de aerossois, possuindo origens e caracteristicas quimicas/
fisicas diversas. Os didmetros destas particulas variam de 0,01 a 1 um e sdo
originarios de diversos materiais como solos argilosos, matéria organica e sais
marinhos ou ndo. Estas particulas atuam como nucleos de condensagdo, pois ao
entorno destas particulas o vapor d’agua se aglutina formando goticulas. Quando o ar
umido sobe até o nivel de saturacdo observa-se que as goticulas de dgua nao tem

tendéncia a se unirem por si mesmas sem a presenca de nicleos de condensagao.

Os nucleos de condensacdo mais ativos sdo aqueles origindrios de sais
marinhos, cristais de gelo e aqueles produtos da combustdo que contenham os acidos
nitrico e sulfarico. A concentracdo de particulas originarias de combustoes em areas
industriais causa o fendmeno conhecido como ‘“chuva 4cida” devido a grande
concentragcdo (alguns milhdes de particulas por metro ctbico de ar) de particulas de

acido nitrico e sulfirico que agem na atmosfera como nticleos de condensacao.

Segundo Tucci e Bertoni (2000), nas nuvens com temperatura abaixo de 0° C
a tensdo maxima de vapor (vapor saturante) €, para uma mesma temperatura, menor
para o gelo do que para a dgua sobrefundida. Quando uma nuvem fria, devido a
turbuléncia, contiver ao mesmo tempo cristais de gelo e goticulas de agua
sobrefundida, estas se vaporizam em proveito dos cristais de gelo, tornando-se
centros de condensacdo e aumentando de volume, ocasionando a precipitagdo. Esta

teoria ¢ conhecida como Teoria de Tor Bergeron — Findensen, de 1935.

E necessario ressaltar que muitas vezes ocorre o fendmeno de realimentagao
da precipitacao através da evaporagdo de parte do volume ja precipitado que retorna
a nuvem na forma de correntes ascendentes de ar imido. Assim, algumas nuvens se

reconstituem continuamente a medida que a 4gua condensada as abandona.
2.1.2. Classificaciao das precipitacoes
Segundo Tucci e Bertoni (2000), conforme o processo pelo qual sdo

desencadeadas as precipitacoes, as mesmas sao classificadas em convectivas,

orograficas e frontais.
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As precipitagdes convectivas ocorrem quando o aquecimento da superficie
terrestre pelo sol ocasiona uma brusca ascensdo da camada de ar imido proxima ao
solo. Tal ascensdo ocorre devido a menor densidade do ar aquecido junto ao solo em
relacdo ao ar mais frio das camadas acima. O ar umido em ascensdo, ao atingir o seu
nivel de saturacdo, gera a formacdo de nuvens que podem desencadear intensas

precipitagdes, porém em um intervalo de tempo normalmente reduzido.

As precipitagdes convectivas sdo bastante comuns na regido equatorial e
eventualmente no verdo das areas temperadas. Como podem atingir intensidade de
precipitacdo bastante altas, elas costumam ocasionar enchentes rapidas e vigorosas

em pequenas bacias.

As precipitagdes orograficas sao originadas quando ventos quentes e imidos
(normalmente procedentes dos oceanos) adentram nos continentes e encontram
cadeias de montanhas que os obrigam a elevar-se, atingindo assim os niveis de
saturacdo. Sdo precipitagdes de pequena intensidade e de grande duragdo em areas

relativamente pequenas.

As precipitagdes frontais se originam do encontro de massas de ar quentes e
frias. As massas umidas de ar quente sdo violentamente impulsionadas para as
camadas superiores da atmosfera pelas massas de ar frio, o que resulta no
resfriamento das massas de ar quente e na conseqiiente precipitacdo. Nas areas do
planeta onde ocorrem tais convergéncias existem precipitacdes de grande duragdo e
intensidade média que atingem grandes areas. Este tipo de precipitagdo ocasiona

enchentes em grandes bacias.

2.2 Estimativas convencionais da precipitacao

Convencionalmente, a forma mais utilizada para se obter dados de
precipitacdo ¢ a construcdo e manutencdo de uma rede de postos pluviométricos
localizados em posicdes geograficas especificas. Os dados de precipitagdo de postos
pluviométricos (que utilizam, em sua grande maioria, equipamentos conhecidos
como pluvidmetros, vide figura 2.01, e em menor escala o pluvidgrafo) sao colhidos

periodicamente para posterior verificacdo quantitativa da precipitagcdo nestes postos.
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Estes dados de precipitagdao sdo pontuais e suscetiveis a uma série de fatores
naturais inerentes a localidade do posto (proximidade de elementos que alterem
localmente a precipitagdo, tal como uma represa), além da influéncia antrépica na

mensura¢ao e manipulacdo dos dados obtidos.

Existem outros meios, pouco difundidos no Brasil, para se obter os dados de
precipitagcdo, sendo o mais importante o radar meteorologico. No Brasil existem trés
radares meteorologicos operando rotineiramente, instalados nas cidades de Curitiba,
Sao Paulo e Fortaleza. Segundo Barret (2001), comparativamente as redes de postos
pluviométricos, os radares meteorologicos sdo mais capazes para revelar a
distribuicdo espacial da precipitacdo, bem como mais adequados aos trabalhos que
necessitam de alta resolucdo temporal. Contudo, o radar meteoroldogico ¢ um
aparelho de instalagdo dispendiosa e que necessita ser calibrado periodicamente com
dados conhecidos de precipitagdo, e por assim dizer, necessita ser acompanhado de

postos pluviométricos convencionais.

Figura 2.01: Pluviometro

Muitas das avaliacdes em hidrologia ocorrem em areas de grandes extensdes
territoriais (bacias hidrograficas), sendo um dos principais insumos os dados de
precipitacdo. No entanto, o grande dilema consiste em como extrapolar/interpolar de

forma satisfatoria a precipitagdo a partir dos dados pontuais dos pluvidmetros.

A precipitagdo em toda uma area ¢ obtida usualmente através da aplicacao de

trés métodos (consagrados pela pratica) que extrapolam/interpolam a precipitagdo
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segundo critérios matematicos e geograficos. Estes métodos sao os seguintes:

Métodos da média aritmética, de Thiessen e das Isoietas.

O método da média aritmética atribui pesos idénticos a todos os postos
pluviométricos disponiveis, sem levar em consideracdo a area de abrangéncia de
cada um, bem como as diferengas climaticas e topograficas (Tucci e Bertoni, 2000).
O método calcula a precipitagdo média como sendo simplesmente a média aritmética
das medidas observadas nos postos pluviométricos. Tal sistematica tende a
apresentar bons resultados somente para bacias pequenas com pequena variacao
pluviométrica ou para bacias com uma rede vasta e bem distribuida espacialmente de
postos pluviométricos. Para areas maiores, com uma distribui¢do irregular dos postos

pluviométricos, o erro tende a ser bem maior.

O Método de Thiessen calcula a precipitagdo média através de uma média
ponderada, atribuindo pesos as observagdes de cada posto pluviométrico conforme a

area de abrangéncia na bacia de cada um (Tucci e Bertoni, 2000).

Segundo Mendes e Cirilo (2001), a area de abrangéncia de cada posto ¢

obtida graficamente através dos seguintes passos:
e Conecta-se cada posto ao posto vizinho mais préximo através de linhas retas;
e Tracam-se bissetrizes perpendiculares as retas que conectam os postos;

e Unem-se todas as retas bissetrizes, formando os poligonos que delimitam as

areas de abrangéncia de cada posto.

Desta forma, o método de Thiessen leva em consideragdo a ndo uniformidade
na distribuicdo espacial dos postos, mas ndo leva em conta o relevo da bacia e
diferencgas climaticas. Tal sistematica tende a apresentar melhores resultados quando
aplicado em terrenos levemente acidentados e quando ndo existam grandes distancias
entre os postos pluviométricos. O método de Thiessen esta representado na figura

2.02.

O M¢étodo das Isoietas gera linhas de igual precipitagdo sobre a bacia,
dividindo-a em 4areas de precipitacdo diferenciadas ¢ ndo como a definicdo de
precipitacdo média pressupde, conforme figura 2.03. Tais linhas sdo ajustadas por

interpolagdes entre os pontos observados da bacia, podendo-se eventualmente levar
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em consideracdo a topografia local. O método das isoietas tende a apresentar
melhores resultados quando ndo existam grandes distdncias entre os postos
pluviométricos, além da necessidade de boa densidade na distribui¢do dos postos

pluviométricos (Tucci e Bertoni, 2000).

Dos métodos apresentados acima, os dois ultimos sao os mais utilizados pois
apresentam melhores resultados, contudo usualmente nenhum deles leva em
consideracdo outros indicadores de maior ou menor precipitagdo regional dentre os
postos pluviométricos tais como tipo de vegetacdo, solo, cobertura vegetal ou
critérios fisicos como a umidade e a temperatura. Além disto estes métodos ndo
levam em consideragdo os parametros fisicos relativos a propria nuvem que gerou a
precipitacdo, pois o que ocorre na verdade ¢ que as extrapolacdes imputam valores
de precipitagdo para areas onde nao se tem qualquer tipo de informagdo sobre a

precipitacdo efetivamente ocorrida.

Figura 2.02: Método de Thiessen. (Fonte: Tucci e Bertoni ,2000 , p.197).
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Figura 2.03: Método das Isoietas. (Fonte: Tucci e Bertoni ,2000 , p.198).
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Como a qualidade do produto da extrapolagao/interpolagao depende, via de
regra, do nimero de postos pluviométricos existentes e da sua distribuicdo espacial
por toda a bacia, ¢ notoria a dificuldade de se obter dados de precipitacdo completos
temporal e espacialmente, pois a rede brasileira de postos pluviométricos ¢ mantida
pelos mais diversos 6rgaos, publicos ou privados, com os mais diferentes propositos,
sendo que esta rede necessita de um trabalho constante de uma equipe para as
verificagdes periodicas. Assim, o custo elevado de manutencdo da rede, aliado a
enormidade geografica do nosso pais, traz grande dificuldades e inibe a utilizacdo

adequada de um grande niimero de postos pluviométricos.

2.3 Formacio das imagens de satélites meteorologicos

O Sensoriamento Remoto ¢ definido por Mendes (1990) como “sendo a
utilizacdo conjunta de sensores, a bordo de aeronaves e/ou espagonaves e
equipamentos para processamento dos mesmos, com o objetivo de estudar o
ambiente terrestre através da analise das interacdes entre energia eletromagnética e

os elementos que compdem a superficie da terra e a atmosfera”.

Os sensores utilizados em sensoriamento remoto podem ser classificados em
passivos ou ativos, conforme a fonte de energia que utilizam para imagear os alvos
terrestres. Os sensores passivos ndo possuem uma fonte propria de radiagdo,
utilizando-se da radiacdo solar refletida ou emitida pelos alvos. Os sensores ativos
possuem sua propria fonte de radiacdo eletromagnética, tal como as ondas de radar
(RAdio Detection And Ranging). Desta forma, os satélites com sensores ativos geram
ondas eletromagnéticas em direcdo a superficie terrestre para posteriormente captar a

quantidades destas ondas que retornaram ao sensor.

Tudo na natureza estd em constante vibragdo, emitindo ou modificando
energia (onda ou radiacdo eletromagnética sao usualmente utilizados como
sindbnimos de energia eletromagnética) e apresentando "perturbagdes" dos campos
magnéticos e gravimétricos da Terra. As ondas eletromagnéticas sdo constituidas por
diversas caracteristicas fisicas (intensidade, comprimento de onda, freqiiéncia, etc.),

entretanto, independente dessas caracteristicas, todas as ondas eletromagnéticas sao
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essencialmente idénticas, apresentando independéncia em relagdo a existéncia ou nao
de um meio de propagacdo. Esta independéncia ¢ facil de entender pela figura 2.04,
onde os campos elétrico e magnético sdo perpendiculares entre si € ambos oscilam
perpendicularmente a direcdo de propagagdo da onda (assim como campo elétrico

gera um magnético, o campo magnético gera um elétrico).

A polariza¢do ¢ o estado em que a vibracdo de uma onda de luz ou outra
radiagdo vibratéria se efetua em um s6 plano (polarizagdo linear ou plana) ou
descreve circulos (polarizagdo circular) ou elipses (polarizagdo eliptica). Em outras
palavras, o fendmeno de polarizacdo apresentado pelas ondas eletromagnética se da
quando um dos plano de vibracdo permanece constante. A polarizagdo ¢ tida como
horizontal quando o campo magnético permanece constante e como vertical quando

o campo elétrico permanece constante.

Campo elétrico

X

L. pmpagaCéo da
Campo magnético onda

Figura 2.04: Onda eletromagnética

A radiagdo eletromagnética emitida pelo sol propaga-se no vacuo a uma
velocidade de 300.000 km/s e ¢ representada pelas grandezas conhecidas como
comprimento de onda (1) e freqiiéncia (f). Estas grandezas relacionam-se da seguinte
forma: 1%

A=— (2.01)

O comprimento de onda ¢ definido pela distancia entre dois pontos
identicamente situados em ondas sucessivas, sendo medido com unidades de
distancia (m, cm, um, etc.). A freqii€ncia ¢ o intervalo de tempo decorrido para a
passagem de dois pontos identicamente situados em ondas sucessivas, sendo

expressa em termos de ciclos por segundo (1 Hertz (Hz) equivale a 1 ciclo por
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segundo). A principal fonte da radiagdo eletromagnética que chega a Terra ¢ o Sol,
que emite, a uma temperatura de 6.000 K, grandes quantidades de energia em um
espectro continuo. As ondas eletromagnéticas oriundas do sol e do espago contém
comprimentos de onda de milésimos de nanometros até dezenas de quilémetros (ndo
existindo intervalos), o que permite afirmar que o espectro ¢ de fato continuo. O
termo espectro (do latim "spectrum", que significa fantasma ou apari¢do) foi adotado
por Isaac Newton, no século XVII, para descrever a faixa de cores que compdem a

luz solar.

Apesar do espectro continuo, as técnicas de sensoriamento remoto por
sistemas passivos (que utilizam o Sol como fonte primaria de radiagdo
eletromagnética) apenas utilizam o intervalo de 0,2 yum a 1 m, dividido em faixas
conhecidas como bandas espectrais. Desta forma, uma banda espectral ¢ uma

pequena porg¢do do espectro eletromagnético, também denominada canal.

A utilizagdo apenas das bandas espectrais deve-se ao efeito de bloqueio da
atmosfera nas demais areas do espectro. Este bloqueio ¢ ocasionado por alguns dos
gases atmosféricos (especialmente O,, O3, CO,), vapor d’agua e pelos aerossois que
compdem a atmosfera, sendo que este bloqueio atua no sentido de reter uma parcela
da energia incidente no topo da atmosfera, o que introduz o conceito de

transmissividade.

A transmissividade representa a capacidade da atmosfera em permitir a
penetragdo das ondas eletromagnéticas incidentes no topo da exosfera até a
superficie. As areas do espectro eletromagnético onde hé grande transmissividade
sdo conhecidas como janelas atmosféricas pois permitem livre transito das ondas
eletromagnéticas até a superficie. As janelas atmosféricas mais importantes situam-se
nos seguintes intervalos de comprimento de onda: 0,7 a 2,5; 3,52 4,0; 8 a 12 um. A
figura 2.05 representa as janelas atmosféricas e as bandas espectrais utilizadas pelos

sensores dos satélites.

A transmissividade tem grande importincia para o sensoriamento remoto,
pois possibilita a reflexdo da radiagdo que atinge a superficie terrestre e
consequentemente o aproveitamento do fendmeno pelos sistemas sensores passivos a

bordo de satélites. Segundo ENVI (2002), em sensoriamento remoto, o espectro
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eletromagnético costuma ser dividido em varias parcelas, sendo as principais as

seguintes:
e Ultra Violeta (“UV” - de 0,2 até 0,4 um);
e Visivel (“VIS” -de 0,4 a 0,7 um);

e Infravermelho (/nfrared ou “IR” - de 0,7 a 1000 um).
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Figura 2.05: Janelas e bandas espectrais (Fonte: ENVI, 2002, p.Al).

O IR ¢ dividido em infravermelho proximo (Near Infrared ou “NIR” — de 0,7

a 3 um) e infravermelho afastado (Far Infrared ou “FIR” — de 3 a 1000 gm). O NIR

comporta-se como a luz visivel, porque também ¢ provocado pela reflexdo solar,

contudo o FIR ¢ caracterizado pela radiacdo térmica reemitida pela terra (ENVI,

2002). A figura 2.06 representa todas as divisdes do espectro eletromagnético,

demonstrando a correspondéncia entre comprimento (4) e freqiiéncia (f) das ondas

eletromagnéticas.

A figura 2.07 representa os trés processos passiveis de ocorrem (isoladamente

ou em conjunto) com a radiacdo eletromagnética incidente (I): reflectincia,
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transmitancia e absortancia (Mendes e Cirilo 2001). A reflectancia (p) ¢ a razdo da
radiagdo refletida (R) pela radia¢do incidente (I). A transmitancia (t) ¢ a razdo da
radiagdo transmitida (T) pela radiag¢do incidente (I). A absortancia (o) € a razdo da

radiagdo absorvida (A) pela radiagdo incidente (I).
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Figura 2.06: Janelas espectrais em escalas de freqiiéncia e comprimentos de onda
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Figura 2.07: Representagdo esquematica da formacdo de imagens de satélite.
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A determinacao da natureza dos alvos em sensoriamento remoto ¢ baseada no
fato de que diferentes materiais possuem diferentes reflectancias em cada banda do
espectro. Quando as respostas espectrais de varios alvos sdo conhecidas, ¢ possivel
determinar a natureza de um alvo desconhecido através da comparagdo da resposta

espectral deste com dados de referéncia (ENVI, 2002).

A Emissividade de um corpo ¢ a eficiéncia de emissdo de ondas
eletromagnéticas comparativamente a emissdo de um corpo negro a mesma
temperatura. O conceito de corpo negro constitui uma idealizagdo, pois constitui-se
na associagdo entre a maxima capacidade de emitir e de absorver radiagdo (em

qualquer comprimento de onda) com a condi¢do de equilibrio termodinamico.

Segundo Lahm et al. (2000), uma imagem de satélite ¢ um arranjo matricial
de numeros que representam a intensidade de radiacdo eletromagnética refletida (ou
emitida) pelos materiais na superficie terrestre, sendo captadas pelos sensores

espectrais a bordo do satélite.

Os sensores dos satélites imageiam a superficie terrestre atribuindo um
nimero como sendo a resposta espectral de cada alvo na superficie terrestre. Este
numero ¢ acondicionado em arquivos computacionais conhecidos como Raster e,
para imagens de 8 bits, ¢ representado numa escala visual de 256 niveis de cinza (de

0 a 255, sendo 0 a cor preta e 255 a branca).

Segundo Mendes e Cirilo (2001), os dados numéricos dos arquivos Raster sao
armazenados de forma matricial (uma grade de células com linhas e colunas, que
representam a posi¢do espacial da célula) sendo cada célula (ou “pixel”, derivado do
inglés “Picture Element”) ¢ identificada por trés numeros X, Y e Z, onde X e Y sdo
as coordenadas espaciais de cada pixel e Z o valor atribuido pelo sensor do satélite
para a radiacdo eletromagnética (proveniente da area de cada pixe/) que o atinge.
Desta forma, como os arquivos Raster podem ser considerados matrizes, ¢ possivel
somar, subtrair, multiplicar e dividir os valores de Z (em operacgdes pixel-a-pixel) de

imagens com mesmo numero de linhas e colunas.

Necessario observar-se que o valor Z atribuido pelo sensor para um dado
pixel (que em imagens de 8 bits varia de 0 a 255 niveis de cinza), refere-se a radiagao

eletromagnética refletida (ou emitida) pela drea que compdem o pixel como um todo,
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constituindo-se na “média da intensidade da energia refletida ou emitida pelos

diferentes materiais presentes nesse pixel” (Crosta, 1992).

A percepcao visual humana do nivel de cinza, representado pelo valor Z de
cada pixel, pode ser interpretado da seguinte forma: pixels claros indicam alta
reflectancia e baixa absor¢ao da radiagdo eletromagnética na banda espectral em que
foi feito o imageamento (para imagens de 8 bits, Z tende a 255); Inversamente, pixels

escuros indicam baixa reflectancia e alta absor¢do (Z tendendo a zero).

Os satélites podem apresentar orbitas geoestacionarias, polares ou obliquas. A
orbita ¢ dita geoestacionaria quando o satélite apresenta a mesma velocidade de
rotagdo do planeta a aproximadamente 36.000 km de altitude. Todos os satélites
geoestacionarios situam-se num eixo imagindrio (situado sobre o equador) conhecido
como Cinturdo de Clarke e ocupam uma posi¢do orbital definida por organizagdes
internacionais. Contudo, o simples fato de um satélite ter sido colocado no cinturdo
de Clarke ndo garante a sua posi¢cdo geoestaciondria, sendo necessarias corregoes
(constantes ou esporadicas) realizadas pelas estacdes de telemetria, monitoragdo e

controle para manté-lo em 6rbita perfeitamente geoestacionaria.

Como os satélites geoestacionarios orbitam sempre sobre 0 mesmo ponto da
superficie terrestre, estes apresentam grandes resolugdes temporais, isto €, imageiam
a superficie a intervalos reduzidos de tempo. Como a orbita geoestacionaria permite
ao satélite a fixagdo sobre determinado ponto da linha do equador, os satélites
ambientais da série GOES produzem 96 imagens didrias em cada canal disponivel (a
intervalos de 15 minutos). Além disto, a orbita elevada dos satélites geoestacionarios
possibilita uma grande campo de visada, permitindo o imageamento de grandes
parcelas do globo com um angulo de visada constante (EMBRAPA, 2002). Contudo,
os satélites geoestacionarios produzem imagens muito distorcidas dos polos, o que
impede a sua utilizagdo nestas areas. A tarefa de monitorar os polos cabe aos satélites

de orbita dita polar.

Os satélites de oOrbita polar apresentam altitudes muito menores que os
geoestacionarios (em torno de 850 km), perfazendo uma 6rbita completa em torno de
100 minutos, o que resulta em aproximadamente em 14 imagens (por canal) por dia

sobre o mesmo ponto da superficie terrestre (ESA, 2002). Uma vez que o numero de
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orbitas por dia ndo ¢ um nimero inteiro (aproximadamente 14,4), os satélites polares
ndo passam sempre a mesma hora no mesmo local, o que provoca uma variagdo de
exposicdes solares. A variagdo de exposicdes ¢ uma das fraquezas dos satélites
polares, muito embora também possa ser um trunfo em casos especificos. A fraqueza
refere-se ao fato de ser impossivel prever com facilidade quando o satélite passara
numa determinada regido, o que provoca dificuldades em se trabalhar com a
heterogeneidade da informag¢do resultante. Por outro lado, esta mesma
heterogeneidade pode ser muito Util quando se pretende estudar declives, ou outros
aspectos que necessitem exposicoes solares diferenciadas. Como os satélites polares
orbitam a baixas altitudes, a resolucdo espacial pode ser muito boa (dependendo do
sensor), contudo ndo sdo capazes de acompanhar fenomenos de curta duragdo (ESA,

2002).

As Orbitas ditas obliquas apresentam velocidade de rotacdo diferente do
planeta e orbitam a altitudes normalmente muito baixas, o que acarreta,
comparativamente as Orbitas geoestacionarias, o imageamento de areas menores,
resolugdes temporais menores (intervalos de tempo maiores entre as imagens) e,
relativamente, melhores resolucdes espectrais (pixe/ de menores dimensodes). Na

figura 2.08 estdo representados as caracteristicas orbitais dos satélites.

Percurso
) Percurso
descendente ascendente

(©

Figura 2.08: Caracteristicas orbitais. (a) orbita geoestacionaria; (b) orbita polar; (c) orbita obliqua

progressiva; (d) orbita obliqua retrograda (Fonte: Barret et al., 1990, p.12)
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O Sistema Mundial de Cobertura de Satélites Meteorologicos ¢ mantido por
um consorcio euro-americano, com trés satélites geoestacionarios (dispostos sobre a
linha do equador), sendo dois da série GOES (operados pela NOAA) e um
METEOSAT (operado pela European Space Agency — ESA). Cada um dos satélites
cobre aproximadamente 42 % da superficie terrestre (ocorrendo sobreposi¢do das
areas observadas), sendo o METEOSAT 6 disposto no continente americano, o
GOES EAST (ou GOES 8, situado a 75° W de longitude) no continente americano e
o GOES WEST (ou GOES 9 a 135° W de longitude) no oceano pacifico.

O principal aparelho imageador dos satélites da série GOES (10 satélites ao
todo, administrados pela NOAA), ¢ o radiometro visivel e infravermelho conhecido
como VISSR (Visible and Infrared Spin Scan Radiometer), um instrumento que
oferece a vantagem de estabilizar o satélite para produzir imagens das nuvens. Os
satélites desta série giram a 100 rotagdes por minuto (rpm) e a cada rotacdo o VISRR
varre uma parcela (uma linha de pixels) da superficie terrestre (de oeste para leste),
perfazendo uma imagem completa do globo a cada 15 minutos (EMBRAPA, 2002).
Nas ultimas versoes da série GOES, os instrumentos VISSR foram realgados com um
sensor adicional infravermelho, o que fornece maior capacidade para uma sondagem
atmosférica. Estes instrumentos sdo formalmente denominados VISSR/VAS (VISSR
Atmospheric Sounder). O VISSR/VAS permite uma visdo multiespectral adicional,
permitindo coletar e transmitir dados provenientes de trés canais infravermelhos
diferentes em adi¢do ao imageamento visivel e de vapor d’agua. Os canais do satélite

GOES 8 estao discriminados na tabela 2.01:

Tabela 2.01: Canais do satélite GOES 8 (Fonte: Ellrod et al., 1998, p. 2510) .

Canal Descricio Comprimento de onda (xm)
1 Visivel 0.52a0.72
2 Infravermelho de ondas curtas 3.78 a4.03
3 Vapor d’agua 6.47 a7.02
4 Infravermelho 10.2a11.2
5 Infravermelho de ondas longas 11.5a12.5

A série METEOSAT comecgou em 1977 como resultado de uma iniciativa da

Agéncia Espacial Européia para a produ¢do de dados primarios relacionados a
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previsdao de tempo e condigdes meteoroldgicas. Até o presente, foram lancados 6
satélites da série, culminando com o posicionamento em 6rbita geoestacionaria do
METEOSAT-6, em 1993. O principal equipamento carregado pelo METEOSAT ¢
um radidmetro sensivel a radiacdo visivel e infravermelha em diversos canais
espectrais. O satélite gira a 100 rotagdes por minuto (rpm) e a cada rotacdo o
radidmetro varre, na direcdo leste-oeste, uma parcela da superficie terrestre (uma
linha de pixels), perfazendo uma imagem a cada 30 minutos (ESA, 2002). Para cada
pixel, o radiometro mede a energia eletromagnética que chega aos sensores e, atraveés
da transformacdo em sinais elétricos, estas sdo codificadas digitalmente e
transmitidas para estacdes em solo. A resolucdo subsatélite das imagens do
METEOSAT 6 no canal visivel ¢ de 2,5 km e de 5 km para os canais infravermelhos
(ESA, 2002).

A importante série de satélites de oOrbita polar da NOAA ¢ constituida
atualmente pelos satélites NOAA-12, 14, 15 e 16, tendo este ultimo sido langado em
setembro de 2001. Est4 previsto para junho de 2002 o langamento do mais moderno
satélite desta série, 0o NOAA-17, com consideraveis inovagdes sobre os anteriores. O
equipamento mais importante levado pelos satélites desta série ¢ o radiometro
AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer), constantemente aprimorado
a cada lancamento. Outros equipamentos compdem a plataforma dos satélites polares
da NOAA sao: SBUV (Solar Backscatter Ultraviolet Radiometer), HIRS (High
Resolution Infrared Radiation Sounder), SSU (Stratospheric Sounding Unit) e o
AMSU (Advanced Microwave Sounding units). As bandas espectrais destes sensores
estdo bem adaptadas a estudos de vegetacdo e balancos de energia entre paises,
continentes e mares. Contudo, por se tratarem de satélites meteoroldgicos, a
cartografia resultante ¢ de baixa resolu¢ao espacial (1,1 km). A ultima versdo do
radiometro AVHRR opera com seis canais espectrais, conforme ilustrado na tabela

2.02.

O objetivo primario dos satélites da série NIMBUS foi o de desenvolver um
sistema capaz de suprir as necessidades das pesquisas voltadas a atmosfera e suas
interagdes com 0s oceanos € continentes, tendo sido por muito tempo a Unica fonte

de dados de microondas passivas. Segundo WSRC (2002), esta sériec compreende
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sete satélites (NIMBUS 1 a 7), todos langados pela NASA e operados pela NOAA.
Ainda segundo WSRC (2002), o satélite NIMBUS 7 foi colocado em orbita
héliossincrona, transportando oito equipamentos de medi¢cdo: LRIR (Limb Radiance
Inversion Radiometer), HRIRS (High Resolution Infrared Radiation Sounder), ERB
(Earth Radiation Budget experiment), ESMR (Electrically Scanning Microwave
Radiometer), PMRR (Pressure Modulated Radiometer), SBUV/TOMS (Solar
Backscatter UV/Total Ozone Mapping Spectrophotometer), THIR (Temperature,
Humidity Infrared Radiometer) e TWECRL (Tropical Wind, Energy Conversion and
Reference Level experiment). A série NIMBUS contribui decisivamente na
caracterizacdo fisica da atmosfera global e suas interacdes com a superficie do
planeta. Além disto, deve-se a série NIMBUS a melhor compreensdo do equilibrio
térmico do planeta e das relagdes da precipitagdo com as microondas passivas

(através do sensor ESMR).

Tabela 2.02: Canais do radiometro AVHRR/3 do satélite polar NOAA-15

Canais Comprimento de onda (um)
Canal 1 0,58 a 0,68

Canal 2 0,725a1,10
Canal 3B 3,55a3,93
Canal 3A 1,60 a 3,00

Canal 4 10,3a11,3

Canal 5 11,5a 12,5

O DMSP (Defense Meteorological Satellite Program) data de 1960 e destina-
se a atividades de defesa dos Estados Unidos da América, mas também tém sido
utilizado para estudos meteorologicos. O DMSP estd sob responsabilidade do Air
Force Space and Missile Systems Center (SMSC), sendo este o orgdo que
implementa, langa e mantém os satélites de defesa daquele pais. Devido as
caracteristicas militares do programa, o acesso completo as informagdes dos satélites
DMSP ainda ¢ bastante restrito. Uma das caracteristicas especiais dos satélites deste
programa ¢ a sua capacidade de gerar imagens com pouca quantidade de luz,
permitindo a deteccao de cidades, pontos de luz ou queimadas durante a noite

(EMBRAPA, 2002).
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Os satélites DMSP sdao colocados em orbita polar héliossincrona, a uma
altitude aproximada de 835 km, oferecendo uma cobertura global da atmosfera a
cada seis horas e cruzando o mesmo ponto a cada dois dias (EMBRAPA, 2002). Um
dos sensores mais importantes dos satélites DMSP ¢ o SSM/I (Special Sensor
Microwave Image instrument), que € um sensor passivo para microondas com sete
canais de baixa resolucdo, variando de 15 a 50 km (EMBRAPA, 2002). Os dados do
SSM/I sdao wusados na obtengdo de pontos na superficie com parametros
oceanograficos e terrestres em escala global, bem como em estimativas de

precipitacao.

Um outro equipamento de grande importdncia nos satélites DMSP ¢ o
imageador de alta resolu¢do OLS (Operational Linescan System), utilizado no visivel
e infravermelho. O sensor visivel tem por objetivo obter imagens de alta resolucao e
o infravermelho possui a capacidade de detectar baixos niveis de radiagdao no
infravermelho proximo durante a noite. Os instrumentos imageadores no visivel e
infravermelho sdo usados para monitorar a distribuicdo global das massas de ar tanto

durante o dia quanto a noite.

2.3.1 As Caracteristicas das nuvens analisadas por imagens de

satélites

As caracteristicas das nuvens relacionadas a precipitacdo usualmente
avaliadas por satélites sdo o brilho (ou reflectancia no canal do visivel), a

temperatura do topo e a textura da superficie da nuvem.

Embora exista algum debate sobre a exata relagdo entre o brilho da nuvem e a
precipitagdo, ¢ geralmente aceito que as nuvens mais brilhantes nas imagens do canal
Visivel s3o mais espessas e consequentemente com maior tendéncia a gerar
precipitagdo (Rosenfeld, 1990). O brilho da nuvem ¢ mensurado no canal visivel,
através da reflectancia (p), ou seja, pelo quociente entre a resposta espectral do pixel
no canal visivel (de 0,55 a 0,75 um no satélite GOES) e a radia¢do incidente no topo
da atmosfera nos mesmos comprimentos de onda. Apesar de ndo estritamente

correto, usualmente sdo considerados como sindnimos os termos albedo e
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reflectancia, isto porque o albedo refere-se a reflectancia de um dado sistema,
considerando-se o quociente entre o fluxo refletido e o fluxo incidente, ambos

integrados sobre todo o espectro solar.

A temperatura do topo da nuvem, determinada através das imagens do
infravermelho termal (com uma conveniente calibragdo), ¢ aceita como um dos
fatores mais importantes na geracdo da precipitagdo. Quanto mais fria a nuvem,
maior € a sua penetragdo nas camadas mais frias da atmosfera e maior a tendéncia a

gerar precipitacao.

A textura da nuvem tem sido incorporada as técnicas de estimativa da
precipitagcdo, pois permite distinguir as nuvens cirriformes das cumuliformes. Tal
inclusdo ¢ necessaria pois as nuvens cirriformes ndo geram precipitagdo, mas podem
ser encontradas em grandes altitudes (e consequentemente frias) com espessura
suficiente (através de camadas sobrepostas) para serem confundidas (através da

interpretacdo das imagens no canal visivel) com nuvens precipitaveis.

A seguir, serdo comentadas as relagdes entre as imagens do satélite ambiental
geoestacionario americano GOES 8 nas trés bandas (VIS, IR e Vapor d’4gua) mais

relacionadas as caracteristicas das nuvens citadas por CPTEC (2002).

Para os comprimentos de onda de 0,55 a 0,75 um (canal visivel do GOES 8),
a Terra ndo emite radiagdo, mas reflete a oriunda do Sol. Portanto, as imagens neste
canal representam (em tons de cinza) a distribuicdo de brilho que seria percebida
com os proprios olhos a partir do espago (vide figura 2.09a). Assim pode-se

enumerar, para as imagens obtidas neste canal, as seguintes observacdes:
e 0s continentes, mares € 0ceanos sao escuros;

e as nuvens mais espessas sdo mais brilhantes porque refletem mais radiacdo solar
(por exemplo, nuvens cumulus com grande desenvolvimento vertical ou bancos

de nuvens estratificadas com grande espessura);

e as nuvens de grande altura mas de espessura fina (cirrus) s3o pouco ou nada

visiveis, exceto quando sobrepostas umas as outras em diferentes alturas.
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No canal de comprimento de onda de 10,2 a 11,2 um (canal infravermelho do
GOES 8), a atmosfera (constituida de ar e vapor d’agua) quase ndo absorve radiacao,
porém as nuvens sim (vide figura 2.09¢). Assim, para as imagens obtidas no canal do

infravermelho, pode-se o enumerar as seguintes observagdes:

e Na auséncia de nuvens pode ser observada a radiacdo que vem diretamente do

solo (permitindo estimar a temperatura da superficie);

e As nuvens frias emitem menos radiagdo, e desta forma, sdo vistas mais escuras

do que em relacgao ao solo;

e Uma nuvem absorve uma boa parte da radia¢ao térmica que vem do solo e da
atmosfera, e volta a emiti-la de acordo com sua temperatura. Portanto, medindo a

temperatura das nuvens pode-se estimar sua altitude;

e Uma nuvem cirrus (de pequena espessura) tem pouca absorcao de radiagdo solar,
mas absorve bastante radiacdo térmica vinda do solo e volta a emiti-la. Portanto,
estas nuvens situadas em altitudes elevadas também podem ser visualizadas no

canal infravermelho.

No canal de comprimento de onda de 6,47 a 7,02 um (canal de vapor d’agua
do GOES 8, vide figura 2.09b) observa-se apenas radiacdo térmica emitida pela
Terra e seus componentes (solo, nuvens, poeira, vapor d'agua, dioxido de carbono,
dentre outros), uma vez que a radiagdo proveniente do Sol (neste comprimento de
onda) ndo alcanca a superficie devido ao bloqueio da atmosfera. Na atmosfera o
vapor d'agua costuma estar presente até 8000 metros de altitude, sendo que o vapor
d’4gua e as nuvens existentes na atmosfera absorvem a radiacdo térmica procedente
da superficie e voltam a emitir radiagdo térmica. Assim, pode-se o enumerar, para as

imagens obtidas no canal do vapor d’4gua, as seguintes observagdes:

e Nao ¢ percebida a superficie do planeta (porque a radiagdo proveniente dela foi

absorvida pelo vapor);

e As imagens sdo apresentadas de forma que, quanto mais frio estiver o vapor
(portanto presente em niveis mais altos), mais brilhante sera a imagem. Contudo

podem ser observadas tanto nuvens quanto vapor.
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Canal 1 no dia 13/mai/1998 as 17:45h Canal 3 no dia 13/mai/1998 as 17:45h

20103
20432
20761
21089
21418
21747
22076
22404
22733
23062
23391
23719
24048
24377
24706
25034
25363

19996
20783
21570
22357
23144
23931
24718
25505
26293
27080
27867
28654
29441
30228
31015
31802
32589

Figura 2.09: Imagens do satélite GOES 8: (a) canal 1; (b) canal 3; (c) canal 4.

2.4 Estimativas da precipitacdo com o auxilio de satélites

Segundo Barret et al. (1990), varias técnicas de estimativa da precipitagdo
através do monitoramento de satélites foram desenvolvidas desde o inicio de 1960
para diferentes locais do globo, com finalidades e metodologias diversas, sendo que,

devido a tais diferencas, torna-se dificil compara-las qualitativamente.

Contudo, para efeito de sistematizacdo, pode-se dividi-las considerando a
necessidade de intervengdo de um analista em determinadas fases do processo de
avaliacdo em interativas € nao interativas. As técnicas interativas foram concebidas
anteriormente as ndo interativas, porém ndo existe uma conotacdo de hierarquia na
qualidade dos resultados em relagdo a idade, uma vez que ambas as classes

continuam sendo desenvolvidas. Na tabela 2.03 estdo resumidas todas as técnicas que
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a seguir serdo descritas, apresentando os canais utilizados, os periodos de
acumulacdo da precipitacdo, os intervalos de tempo entre as imagens do satélite

(imageamento), os tipos de dados de solo utilizados e as areas de estudo.

Tabela 2.03: Resumo das técnicas estudadas. As técnicas de Bristol e Bristol/NOAA possuem

dados omitidos devido a ndo completa cita¢do na literatura.

Técnica Canais | Precipitacio | Imageamento Dados de Area de
solo Estudo/Emprego
Kilonsky-Ramage VIS 30 dias 24 h Pluvidometro | Oceanos Tropicais
GPI IR 24h 3h Radar | Area Tropical do
Oceano Atlantico
Z | ADMIT VIS/IR| 10 dias 41 Pluviometro | ~ Continente
g Africano
= | PERMIT IR 10 dias 6h Pluviometro |  Sahel — Africa
s
Z
TAMSAT IR 10 dias 1h Pluviometro Niger e Sudao
CST IR 30 min 30min | Pluvibmetro | Florida — Estados
e Radar Unidos
BRISTOL IR 12a24h - - Regides tropicais
" do globo
<
> A i
2 | BRISTOL/NOAA | VIS/IR - - Pluviometro lliiur%pa, {?513 e
= t b
g e Radar stados Unidos
NESDIS VIS /IR 30 min 30 min Radar Estados Unidos

As técnicas ndo interativas possuem algoritmos computadorizados que nao
necessitam do auxilio de um analista na definicdo da natureza de determinados
fenomenos climaticos. Existem alguns fendmenos climaticos que, quando
observados a partir de satélites, apresentam caracteristicas similares as de outros
fendmenos que se deseja mapear ou quantificar. Tais semelhangas entre fendmenos
distintos tendem a aumentar os erros nos resultados dos algoritmos ndo assistidos,
caso estes nao tenham a “destreza’’ (embutida em seus algoritmos) para diferencia-
los. As técnicas ndo interativas foram desenvolvidas a partir das técnicas interativas
de acordo com o aumento do conhecimento dos fendmenos climaticos. Os
conhecimentos gerados pelos primeiros modelos assistidos, quando incorporados a

sistematica de avaliagcdo, diminuiram a necessidade de acompanhamento de um
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analista, chegando mesmo a dispensa-los quando se tem por objetivo avaliar a

precipitacdo em grandes escalas temporais e espaciais.

Em contrapartida, as técnicas interativas requerem, em determinadas fases do
processo de avaliagdo, a intervenc¢do de um analista para decidir sobre a natureza de
certos fendmenos naturais, cuja identificacdo ndo ¢ feita de maneira satisfatoria pelos
algoritmos computadorizados. Apesar da qualidade da estimativa da precipitagcdo
depender da experiéncia dos analistas, ¢ consenso geral que analistas experientes tém
muito mais €xito na identificacdo da natureza de certos fenomenos que refinados e
sofisticados algoritmos computadorizados. Um exemplo usual que pode ser
mencionado ¢ a identificacdo por analistas das nuvens cirrus. Tais nuvens ndo sdao
precipitaveis, porém os algoritmos computadorizados sozinhos tém dificuldade em
distingui-las das nuvens precipitaveis. Assim, em regides onde existe a
predominancia de nuvens cirrus (ou de camada finas de nuvens), o uso de técnicas

auxiliadas por analistas ¢ mais indicado.

Neste contexto, o monitoramento da precipitacdo via imagens de satélite ¢
particularmente importante dada a incapacidade dos dados convencionais de cobrir

todo o globo de forma conveniente.

2.4.1 Técnicas nao interativas

De forma geral, os trabalhos feitos para estimar, sem a intervencdo de um
analista, a precipitacdo para periodos tidos como de longa duracdo (1, 5, 10 e 30
dias) sdo apenas inferéncias realizadas a partir dos sensores de satélite, pois estes
permitem (nas imagens dos canais visivel e infravermelho principalmente) apenas

analisar a parte superior as nuvens e ndo diretamente a precipitagao.

Assim, quase a totalidade dos esforgos tem consistido em construir uma boa
correlacdo (usualmente linear) entre certas caracteristicas das nuvens analisaveis por
satélites (acumuladas de certa forma dentro de um periodo de tempo) e os dados
disponiveis de precipitagdo medidos in sifu durante o mesmo periodo. A maioria das
técnicas utiliza imagens dos canais visivel e infravermelho, variando essencialmente

a quantidade de dados de entrada (ntimero de imagens diarias utilizadas), escalas



33

temporal e espacial e os critérios na definicdo de quais as caracteristicas das nuvens

sdo mais relacionadas a precipitagdo em dada regido do Globo.

De forma geral, os resultados obtidos com tais técnicas tém apresentado a
tendéncia de subestimar as precipitagdes em grandes areas e superestimar as
ocorridas em pequenas areas (apesar do erro na subestimativa ser sensivelmente

menor que na superestimativa).

Serdo apresentadas aqui, de forma resumida, seis técnicas ndo interativas de
estimativa para precipitacdo desenvolvidas para diferentes locais e condi¢des
climaticas do globo citadas por Barret ef al. (1990). Sao elas: Técnica de Kilonsky-
Ramage, Indice Global da Precipitacio (The Global Precipitation Index), Técnica
Integrativa de Monitoramento Automatico de Secas (Automatic Drought Monitoring
Integrative Technique - ADMIT), Técnica de Monitoramento Integrativo da
Precipitacdo Efetiva a partir de Orbitas Polares (Polar-orbiter Effective Rainfall
Monitoring Integrative Technique - PERMIT), técnica TAMSAT e a Técnica

Convectiva-Estratiforme (The Convective-Stratiform Technique - CST).

A. Técnica de Kilonsky-Ramage

A técnica de Kilonsky-Ramage foi originariamente desenvolvida para estimar
a precipitagdo nos oceanos tropicais, onde dados de superficie sdo extremamente
dificeis de se obter, com o intuito de se aplicar o resultado em modelos
climatologicos. Kilonsky e Ramage (1976) apud Barret et al. (1990) descobriram que
o numero de dias (durante um periodo de um més) nos quais ocorreu cobertura de
nuvens altamente reflectivas (em uma area quadrada de um grau de latitude por um
grau de longitude) ¢ bastante correlaciondvel com a precipitacdo mensal mensurada
em postos pluviométricos localizados em ilhas no alto mar. Esta simples relag¢do foi
utilizada como base da Técnica de Kilonsky-Ramage. O numero de dias com
cobertura de nuvens altamente reflectivas e as precipitacdes mensuradas nas ilhas
foram correlacionados de forma linear. A técnica utiliza apenas o brilho das nuvens
na area do visivel do espectro eletromagnético (0,4 a 0,7 um) em apenas uma

imagem diaria, o que implica em nao se levar em conta o periodo noturno, o que
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tende a aumentar os erros na avaliagdo da precipitacdo quando da correlagdo com os

dados colhidos ininterruptamente nas ilhas.

Além destes dois fatores, a técnica de Kilonsky-Ramage depende de uma boa
representatividade da precipitacdo mensurada nas ilhas em relacdo ao mar aberto.
Apesar destas criticas a técnica de Kilonsky-Ramage, cabe-lhe o mérito de ser um
processo facil, rdpido e barato que utiliza equipamentos bastantes simples para

estimar a precipitagdo em areas muito grandes.
B. Indice Global da Precipitacio (GPI - Global Precipitation Index)

Esta técnica ¢ baseada em imagens de satélites geoestacionarios na area do
infravermelho no espectro eletromagnético e foi desenvolvida para as areas tropicais

do Oceano Atlantico.

Arkin (1979) apud Barret et al. (1990) comparou estimativas de precipitacao
feitas por radares com os dados infravermelhos do satélite GOES de uma grande area
tropical do Oceano Atlantico e verificou que o tempo em que a superficie esteve
coberto por nuvens ditas “frias” em um determinado periodo de observacdo ¢
correlaciondvel com a precipitacio acumulada (mensurada por radares calibrados

com dados de postos pluviométricos) no mesmo periodo.

As nuvens foram consideradas frias se a temperatura do topo das mesmas
fosse igual ou inferior a 235K (-38,15°C). A cobertura horaria do solo por nuvens
“frias’” foi tomada como uma fun¢do linear da precipitacdo medida no solo. As

imagens do GOES utilizadas foram amostradas a intervalos de 3 horas.

Os resultados obtidos com esta técnica demonstraram ser bastante confidveis
caso aplicada a uma area de dimensdes maiores ou iguais a 150 x 150 km (22.500

km?) e dentro de um periodo de tempo nio inferior a 24 horas.

Apesar da boa correspondéncia global entre as estimativas feitas com a
técnica e os dados oriundos dos postos pluviométricos, notou-se que existe a
tendéncia geral de superestimativa nas areas com chuvas de grande intensidade (com

altos valores de pico) nas estagdes chuvosas sobre as Américas.
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C. Técnica ADMIT

A técnica Integrativa de Monitoramento Automatico de Secas (Automatic
Drought Monitoring Integrative Technique) combina as imagens de satélite nas areas
do Visivel e do Infravermelho no espectro eletromagnético, diferentemente das duas
técnicas anteriores. Enquanto as duas primeiras técnicas apresentadas foram
desenvolvidas principalmente com o propdsito de inventariar dados climatologicos, a

técnica ADMIT foi desenvolvida para ser utilizada pela climatologia aplicada.

Esta técnica foi inicialmente desenvolvida para estimativas sobre dareas
mensuradas com células (pixel) de 10 x 10 km em um periodo de 10 dias sobre o
continente Africano. Nesta técnica, explora-se o fato de que as imagens visiveis ¢
infravermelhas fornecem mais informagdes sobre o delincamento das areas de
precipitacdo quando usadas conjuntamente do que isoladamente. No estudo foram
utilizados 3 pares de imagens diurnas no visivel e infravermelho e 3 imagens

noturnas no infravermelho, ou seja, com amostragem a intervalos de 4 horas.

A técnica ADMIT consiste no delineamento diario das areas de precipitacao e
de ndo precipitacdo utilizando um algoritmo biespectral (imagens visiveis e
infravermelhas) para o periodo diurno e um algoritmo baseado na temperatura

(imagens infravermelhas) no noturno.

O delineamento proporciona um mapa temporal que representa o somatorio
de tempo (em periodos de 10 dias) no qual cada célula do solo esteve coberta, por
nuvens consideradas precipitdveis e, entdo, tal mapa ¢ multiplicado por mapas de
“precipitacdo por dia de chuva” derivados de dados climaticos recompilados para

cada periodo de aplicacdo, obtendo-se uma estimativa inicial da precipitagao.

A estimativa inicial pode ser calibrada ou ajustada (através de curvas de
regressdo quadratica) com dados mensurados em terra (postos pluviométricos ou

estagoes de radar) melhorando a qualidade do resultado da técnica.

O algoritmo baseado na temperatura (que opera noturnamente) trabalha
somente dentro dos limites dilatados das areas cobertas por nuvens identificadas
durante o dia como precipitaveis (através do algoritmo biespectral). Os limites das

areas definidas diuturnamente pelo algoritmo biespectral sdo marcados e durante a



36

noite seus limites sao dilatados por um valor proporcional ao crescimento da nuvem
durante o dia. Assim, sdo nestes limites dilatados que se aplica o algoritmo da
temperatura durante a noite. Tal abordagem dupla tem por objetivo excluir (ou
minimizar) no delincamento de nuvens precipitaveis as nuvens noturnas do tipo

cirrus.

As nuvens cirrus sdo pouco espessas €, por este motivo apresentam menor
reflectancia no visivel (durante o dia) o que possibilita diferencia-las das nuvens
mais capazes de gerar precipitacdo. Contudo, durante a noite ndo se tem a assisténcia
de imagens no visivel para diferencia-las, o que dificulta a eliminagdo (pelo
algoritmo da temperatura) das nuvens cirrus nos niveis mais elevados da atmosfera

(o que as torna tao frias quanto as demais nuvens precipitaveis).

A técnica ADMIT tem sido testada com resultados encorajadores em toda a
Africa (com uma baixa resolu¢do espacial), no Sahel Ocidental e no leste africano
(ambos com uma melhor resolu¢do espacial). A técnica ADMIT conseguiu
demonstrar como as tendéncias regionais da precipitagdo (tais como o alcance, a
localizag¢do e a intensidade da chuva em um més qualquer) sdo bem representadas

pela estimativa inicial gerada pela técnica ADMIT.

D. Técnica PERMIT

A técnica de Monitoramento Integrativo da Precipitagdo Efetiva a partir de
Orbitas Polares (Polar-orbiter Effective Rainfall Monitoring Integrative Technique) é
idéntica a técnica ADMIT, exceto no seu primeiro estagio, ou seja, na delineacao dos

limites diarios das areas com nuvens precipitaveis.

A técnica PERMIT foi inicialmente desenvolvida com a aplicacao dos dados
dos satélites polares da série NOAA para os locais onde os dados de satélites
geoestacionarios niao poderiam ser utilizados rotineiramente. Desta forma, o
algoritmo desenvolvido pela Técnica PERMIT utiliza apenas quatro imagens por dia,
nao sendo utilizado o canal visivel. A técnica foi empregada em algumas partes da
Africa (em especial no Sahel Ocidental) onde o clima é mormente dominado pela

atividade de sistemas convectivos.
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Nesta técnica, a delineacdo das areas de precipitacao ¢ feita apenas com base
na diferenciacdo das temperaturas nas 4 imagens infravermelhas didrias utilizadas.
Adotou-se para tal diferenciacdo a temperatura de 241 K (-32,15° C), para a qual as
células com temperaturas menores que tal limite sdo consideradas precipitaveis.
Como as imagens da area do visivel do espectro eletromagnético ndo sdo utilizadas

nesta técnica, ndo ha nenhuma avaliacdo da intensidade do brilho das nuvens.

Com a delineagdo diaria das nuvens precipitaveis, obtém-se um mapa
temporal no qual representa-se o somatorio de tempo no qual cada célula do solo
esteve coberto por nuvens consideradas precipitdveis. Na realidade, tal mapa
temporal ¢ o somatorio de tempo em um dia no qual determinada célula esteve
coberta com nuvens com temperaturas inferiores a 241 K. Uma vez obtido o mapa
temporal, o restante do processo de estimativa da precipitagdo ¢ idéntico ao descrito

para a Técnica ADMIT.

Comparando-se as Técnicas ADMIT e PERMIT verificou-se que ocorreram
algumas diferencas nos limites didrios das areas consideradas cobertas por nuvens
precipitaveis, contudo, quando observa-se as estimativas de precipitagdo para
periodos de 10 dias, muitas diferencas desaparecem, e sdo obtidos mapas de

estimativa da precipitacdo muito similares entre si.

E. Técnica TAMSAT

Assim como a PERMIT, esta técnica também foi desenvolvida para a
estimativa de precipitacdo em periodos de 10 dias (ou mais) usando apenas imagens
infravermelhas. Contudo, diferentemente do PERMIT, a técnica TAMSAT utiliza 24
imagens diarias (e ndo apenas 4). A técnica foi aplicada em Niger e em outras partes

do Sahel Ocidental.

Basicamente, assim como as demais, a técnica depende da correlagdo
existente entre as horas de cobertura de nuvens frias e os dados de precipitacdao
acumulada para o mesmo periodo de tempo (advindos dos postos pluviométricos

existentes na area em estudo).
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Adota-se nesta técnica temperaturas bastante baixas (223 a 213K; — 50,15° a
— 60,15° C) para diferenciar as nuvens precipitaveis das ndo precipitaveis.
Correlaciona-se de forma linear as horas de cobertura de nuvens frias e os dados de

precipitagao.

Contudo, apesar da relagdo linear ter sido adotada em grande parte das
técnicas de estimativa, pesquisas continuadas (Flitcroft et al. (1987) apud Barret et
al. (1990)) demonstram que diferentes tipos de regressdo sdo necessarios para

diferentes regides e para diferentes estacdes climaticas.

Assim como as técnicas ADMIT e PERMIT, a técnica TAMSAT tem sido
aprimorado no sentido de incorporar correlagdes ndo lineares mais apropriadas para
as condigdes regionais e sazonais. A figura 2.10 mostra diferentes relagdes obtidas
para estimativas de periodos de 10 dias em junho/julho e em agosto de 1985 em uma

mesma area de Niger (13 - 15°N):
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Figura 2.10: Curvas diferenciadas de regressao (Fonte: Barret ez al., 1990, p.63)

F. Técnica CST

A técnica CST (Convective-Stratiform Technique) foi desenvolvida para

estimativas de precipitagdo para periodos de tempo de apenas meia hora. Desta
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forma, a Técnica CST ¢'uma estimativa praticamente em tempo real que tem por

objetivo monitorar fortes tempestades convectivas nas regides tropicais.

Tal monitoramento ¢ bastante factivel de ser utilizado como sistema de alerta
para enchentes, tempestades, furacdes e outras anomalias climaticas. A citagdo desta
técnica neste item (com técnicas de periodos de duracdo bem maiores) deve-se ao
aprimoramento que ele representa na delineagcdo das areas precipitaveis, o que pode

ser considerado um complemento proveitoso as técnicas ja citadas.

A técnica CST ¢ baseada na separagdo dos sistemas tropicais de precipitagao
em nuvens convectivas e estratiformes. A separacao destes sistemas ¢ importante no
exame detalhado em tempo real, pois os sistemas convectivos tropicais produzem

precipitagdes de grande intensidade em comparagao aos sistemas estratiformes.

Estima-se que o componente estratiforme da precipitacdo, que é produzido
nas “bigornas” de tempestades maduras e decadentes, contribua de 40 a 50 % de toda
a duragdo da precipitagdo nos eventos estudados, muito embora a participagdo no

volume total precipitado seja bem menor.

O primeiro estdgio da técnica consiste em identificar temperaturas locais
minimas menores que 250K (-17,15°C) nas imagens infravermelhas do GOES.
Assim todas as células identificadas como minimas locais sdo candidatas a
tempestades. Em seguida remove-se deste conjunto de células aquelas que sejam
consideradas nuvens cirrus (ndo precipitdveis) através de uma discriminagdo
empirica baseada no gradiente de declividade da superficie da nuvem (empregue nas

células circundantes a célula de minima temperatura).

Uma vez determinada a loca¢do das células convectivas, os parametros da
precipitacdo a serem atribuidos a estas células sdo definidos com base nos resultados
de um modelo unidimensional de nuvens onde a maxima intensidade de precipitagdo
e 0o maximo volume precipitdvel sdo calculados a partir de uma seqiiéncia de

modelos que trabalham como uma fun¢do da méxima altura da nuvem (Adler e Mack

(1984) apud Barret et al. (1990)).

Os resultados obtidos com esta técnica sdo considerados bastante razoaveis na
escala temporal utilizada, contudo, assim como as demais técnicas, ocorre um

aumento na coeréncia dos resultados quando aplicados em periodos de tempo
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maiores. Isto ocorre pelo fato de que a aleatoriedade da precipitagdo diminui quando
se aumenta os periodos de acumulacdo, diminuindo as diferencas totais entre as

células.

2.4.2 Técnicas Interativas

Atualmente, as técnicas interativas sdo utilizadas no monitoramento da
precipitacdo acumuladas em periodos curtos de tempo (variando de meia a no
maximo 24 horas), com intuito de fornecer dados de precipitacio para modelos
meteoroldgicos de previsdo (a curto prazo) de desastres ligados a precipitagdo e
ventos fortes (enchentes, deslizamentos de terra, rompimento de barragens, furacoes,

entre outros).

Os algoritmos destas técnicas (especialmente os mais recentes) utilizam uma
grande quantidade de dados de entrada, variando desde os provenientes de satélites,
radar e estacdes climatologicas (intensidade e dire¢do do vento, temperatura, pressao,
umidade do ar, intensidade da precipitacdo, entre outros) até os de medigdes in situ
com avides e/ou baldes meteoroldgicos. Desta forma, as técnicas interativas
requerem equipamentos sofisticados para o processamento de uma enorme
quantidade de dados de entrada. Como estes equipamentos possuem custos elevados
e necessitam de muitos analistas meteorologicos para cobrir grandes areas, estas

técnicas estdo restritas a relativamente pequenas areas do globo.

Serdo apresentadas resumidamente trés técnicas interativas de estimativa da
precipitagdo desenvolvidas para diferentes locais e condigdes climaticas do globo
citadas por Barret er al. (1990). Sao elas: Técnicas de Bristol, Bristo/NOAA e
NESDIS .

A. Técnica de Bristol

Esta técnica ¢ baseado na interpretacao visual (por analistas meteoroldgicos) de

imagens de satélite, sendo calibrado pela climatologia e, quando possivel, refinado

pela meteorologia. A técnica de Bristol ¢ definida pela expressao 2.02.



41

R = (Cy, Ca, Sw, M) (2.02)

Nesta expressao 2.02, “R’’ refere-se a precipitagdo acumulada a cada 12 ou 24
horas, “C;” refere-se ao tipo de nuvem de acordo com uma classificacdo advinda da
combinagdo da teoria e da experimentacdo na regido, “C,” ¢ a fracdo da area coberta
por nuvens, “S,” ¢ uma sintese do estado atmosférico (altas intensidades de
precipitacdo sdo esperadas antecipadamente a partir da visualizagdo de grandes ou
bem organizados sistemas de nuvens precipitaveis) e “M.” ¢ a influéncia do terreno

na precipitagdo (expressa em termos de um pequeno nimero de classes de altitude).

O “Indice de Nuvens” (produto C; x C,) ¢ traduzido em estimativa de
precipitacdo através de regressdo especifica para a regido em estudo. Para cada
regido estudada, ¢ construido um modelo estatistico diferenciado, através do
processo dos minimos quadrados, onde busca-se correlacionar o indice de nuvens

produzido na regido de estudo e o montante de precipitacdo observado em solo.

A técnica possui a vantagem de utilizar equipamentos relativamente baratos
comparativamente as outras técnicas citadas neste item, porém possui a desvantagem
de necessitar de um analista experiente em todas os estagios do processo, incluindo a
transposi¢do e o mapeamento dos dados de sintese do estado atmosférico, bem como

na andlise das imagens de satélite.

B. Técnica Bristol/NOAA

Esta técnica, também conhecida como BIAS (Bristol/NOAA Interactive
Scheme), ¢ uma versdo melhorada da técnica de Bristol. Mantendo a logica e a
estrutura da técnica original, as modificagdes introduzidas visaram a implementagao
de um esquema computadorizado de processamento interativo de imagens para que
os aspectos de rotina fossem manuseados pelo computador, deixando apenas os
aspectos de natureza interpretativa concentrados no analista. Outras modificagdes
foram incluidas, com destaque para a melhora na resolucao espacial e a construgdo
de uma “Regressdao Global” para imediata implementacdo em qualquer area de
estudo. Os procedimentos interativos da técnica BIAS podem ser dividido em trés

grupos:
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e O analista familiariza-se com a situa¢do atmosférica através das evidéncias de
campo ¢ das nuvens nas imagens de satélites disponiveis no inicio e fim do

periodo de andlise (T, e T, respectivamente);

e Na andlise seqiiencial das imagens de satélite, o analista delimita as areas com
diferentes tipos de nuvens nos tempos T; e T,, sendo a cobertura inferida
empiricamente durante este intervalo. A estas areas de cobertura de nuvens
similares sdo acrescidas as areas das nuvens eventualmente ndo identificadas nas
imagens de satélites, porém inferidas numa apreciagao meteorologica da situagao.
Finalmente, o analista verifica os limites de influéncia de cada posto
pluviométrico dentro das areas de cobertura de nuvens, efetuando assim a entrada

de dados meteorologicamente corrigidos em uma regressao multivariada;

¢ Em uma andlise temporal da seqiiéncia das estimativas obtidas, o analista verifica
a consisténcia dos resultados do modelo com a precipitagdo observada, sendo
possivel repetir todo o processo (ou partes dele) até que se obtenha um resultado

de melhor qualidade.

Segundo Barret et al. (1990), o emprego da técnica BIAS nos Estados Unidos
da América indicaram que, com postos pluviométricos numerosos ¢ razoavelmente
bem distribuidos, o resultado apresentou uma melhoria de 5 a 25% quando

comparada com o método de isoietas de precipitagdo sobre a superficie.

C. Técnica NESDIS

Durante a década de 1970, varias inundagdes repentinas e violentas ocorreram
nos Estados Unidos da América. Desde entdo, tem ocorrido naquele pais um intenso
esfor¢o no intuito de desenvolver técnicas baseadas em imagens de satélites que
possam ajudar hidrélogos e previsores meteoroldgicos no seu trabalho de analisar os
eventos ocorridos e prognosticar enchentes iminentes, sendo a Técnica NESDIS fruto

deste esforco.

A técnica NESDIS (NOAA Environmental Satellite Data Information
Service) estima as precipitagdes convectivas, que sao a maior causa de enchentes

repentinas e violentas (Flash Flood).
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Assim sendo, como trata-se de um processo que visa estimar eventos
especificos e localizados espacialmente, requerendo um analista experiente em
avaliacdes de imagens de satélites, além de uma vasta gama de dados meteoroldgicos

auxiliares, a técnica é considerada essencialmente interativa.

A tarefa de estimar precipitacdes causadoras de enchentes vigorosas e
repentinas requer uma alta resolugcdo temporal (a0 menos meia hora) tanto para os
dados de satélite quanto para os convencionais. Os satélites geoestaciondrios sdo
muito indicados, se ndo absolutamente necessarios, para atender tdo alta resolugdo

temporal.

A peca central da técnica NESDIS ¢ o equipamento conhecido como IFFA
(Interactive Flash Flood Analyser — Analisador interativo de enchentes rapidas), que
estd em uso operacional a mais de uma década nos Estados Unidos monitorando

precipitagcdes de grandes intensidades.

O IFFA possui um algoritmo (baseado em trés processos decisorios) no qual a
estimativa de precipitacdo, em qualquer ponto, ¢ inferida a partir das variaveis
meteoroldgicas disponiveis, que sdo levantadas tanto por satélites quanto por fontes

convencionais em solo.

Estas varidveis meteoroldgicas incluem aproximadamente 40 itens, tais como
o formato das nuvens, taxa de crescimento das nuvens, duracdo das nuvens, ventos
de baixo nivel, saturacdo ambiental, umidade atmosférica, temperatura e crescimento

do topo das nuvens e o ritmo das fusdes entre nuvens.

A principal informacdo de entrada no IFFA s3o as imagens no canal
infravermelho dos satélites da série GOES (a cada meia hora), que sdo processadas

para retratar as diferencas de temperatura entre as células.

As imagens do canal visivel (que possuem melhor resolugdo espacial que as
do canal infravermelho) sdo apenas utilizadas no periodo diurno e, se a situacdo
meteoroldgica demandar, os dados auxiliares (advindo de estacdes de radar, avides e

sondas atmosféricas) sdo utilizados.

Apenas uma area que esteja abaixo de um sistema tempestuoso podera

experimentar precipitacoes de grandes intensidade e, desta forma, a identificacdo da
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parte ativa de tais sistemas ¢ de vital importancia para a técnica. Existe um certo
nimero de caracteristicas das tempestades em imagens infravermelhas e visiveis que
permitem determinar qual ¢ a parte mais ativa da tempestade. Segundo Scofield

(1987) apud Barret et al. (1990), as caracteristicas mais importantes sao:

e As imagens infravermelhas fornecem a temperaturas do cimo das nuvens e
consequentemente o gradiente de variagdo entre as temperaturas de cada célula.
A parte mais ativa das tempestades tende a ser mais fria e apresentar gradientes

mais elevados que o restante da nuvem,;

e As imagens visiveis conseguem distinguir o elevado crescimento vertical das
nuvens (overshooting top), principalmente no inicio da manha e final da tarde
quando as sombras sdo mais real¢adas. Este fenomeno de elevado crescimento
vertical ¢ responsavel pela entrada das nuvens em camadas muito frias da
atmosfera e ¢ um forte indicador das partes mais ativas das nuvens. Nas imagens
infravermelhas tal fendmeno ¢ muito pequeno e extremamente frio (usualmente

com temperaturas menores que — 60°C);

e O brilho ¢ a textura das nuvens nas imagens visiveis sdo indicadores das partes
mais ativas das tempestades. O brilho ¢ relacionado a espessura da nuvem, que
por sua vez ¢ relacionado com a precipitacdo. A textura sobre a parte mais ativa

(194

das tempestades geralmente aparece bastante “dspera” (com maior textura) em

relag@o a parte inativa do sistema de nuvens;

e Uma seqiiéncia animada de imagens demonstrando o deslocamento do sistema de
nuvens pode ser valiosa para indicar a parte mais ativa de uma tempestade, pois a
parcela inativa movimenta-se muito mais rapidamente que a parte mais ativa (que

se movimenta muito mais vagarosamente);

e A parte mais ativa de uma tempestade costuma estar localizada proximamente a
uma area de vento de baixa altitude. Nas imagens visiveis, quando uma camada
de nuvens convectivas, paralelas a ventos de baixa altitude, cruza um conjunto de
nuvens tempestuosas, existe entdo um indicio da localizacdo da parcela mais

ativa da tempestade;
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e Os dados auxiliares, tais como esta¢des de radar, sondas atmosféricas em baldes
ou avides, quando disponiveis em tempo real (ou com pouquissimo tempo de
retardo), fornecem pistas adicionais para ajudar o analista a localizar a parte mais

ativa das tempestades.

A delineagdo da parte mais ativa das tempestades € o primeiro, mais subjetivo
e demorado passo no processo estimativo. Quando a area de interesse ndo esta sob a
parte mais ativa de uma tempestade, a estimativa de precipitacdo ¢ baixa ou nula.
Quando a éarea de interesse estd sob a parte mais ativa da tempestade inicia-se o

segundo passo, relativamente mais rapido que o primeiro.

O segundo passo envolve a computacao de varios fatores relativos as areas

julgadas sob a parte mais ativa de tempestades. O algoritmo prevé 5 fatores:
1 — Fator da temperatura do topo e do crescimento da nuvem;

2 — Fator de crescimento vertical das nuvens (overshooting top);

3 — Fator de fusdo de nuvens convectivas;

4 — Fator de saturagdao do ambiente;

5 — Fator de correcao da umidade.

O primeiro fator ¢ calculado como uma fun¢do da temperatura e do
crescimento da nuvem, sendo que quanto maior a expansao dos contornos mais frios
das nuvens convectivas maior a propensao para intensas precipitagoes. Os fatores 2,
3 e 4 sdo correlagdes que aumentam a estimativa de precipitacdo de determinados
valores fixados empiricamente (8,0; 12,7; 5,0 a 13mm, respectivamente) para
condigdes meteoroldgicas distintas. Diferentemente dos demais, o fator 5 ¢ utilizado
para evitar a superestimativa quando tempestades ocorrerem atipicamente em massas

de ar secas ou a subestimativa em umidas.

Uma vez determinados todos os fatores, o terceiro e ultimo passo obtém a
estimativa da precipitacdo para cada célula localizada sob a parte mais ativa de uma
tempestade, através da soma dos fatores 1, 2, 3 e 4 e da multiplicagdo do resultado

pelo fator 5.
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A verificagdo da técnica NESDIS/IFFA feita por Field (1985) apud Barret et
al. (1990) mostrou que as estimativas geradas tiveram uma precisdo de 30% em
magnitude e de 10 a 20 milhas na localizagdo quando comparadas com dados de
solo. Os erros absoluto e percentual tendem a aumentar com o aumento da magnitude
do evento. Para relativamente pequenas precipitacdes (menos de 99 mm) ha uma
tendéncia de superestimativa do evento. Com o aumento da magnitude do evento ha

a tendéncia oposta.

2.4.3 As microondas na estimativa da precipitaciao

Segundo Barret (2001), até 1990 todos os esfor¢os para estimar as
precipitagdes se desenvolveram com o uso de imagens de satélites nas bandas
espectrais do visivel e infravermelho. Contudo, a partir de 1990 vigora uma
tendéncia considerada promissora devido aos bons resultados preliminares obtidos.
Tal tendéncia envolve a exploragdo das imagens na area do espectro eletromagnético

conhecido como microondas.

Durante a ultima década, os esforcos foram voltados especificamente para as
microondas passivas, na qual o sistema sensor a bordo do satélite capta a radiagdo
eletromagnética natural (de Smm a Im de comprimento de onda) procedente da
superficie terrestre. Os satélites mais utilizados para obtencdo das imagens de
microondas passivas sao os da série Ninbus (5, 6 € 7) e mais recentemente os da série

DMSP (Defense Meteorological Satellite Program).

Contudo, existe a possibilidade da utilizagdo das microondas ativas (na qual a
radiagdo ¢ gerada artificialmente pelo satélite com ondas de radar) para mensuragao
da precipitagdo. Em novembro de 1997 ocorreu o lancamento ao espago (por um
consorcio nipo-americano) do primeiro sistema de microondas ativas a bordo do
satélite do programa TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission), o que tém
despertado grande interesse no meio cientifico (Barret, 2001). O grande interesse
gerado pelas microondas ativas nao € devido somente a possibilidade da utilizacao de

imagens de radar nas estimativas da precipitacdo, mas também a utiliza¢do destas
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imagens em algoritmos multiespectrais, englobando toda as parcelas do espectro

eletromagnético disponiveis (visivel, infravermelho, microondas ativas e passivas).

Apesar deste interesse, existe um sério inconveniente das imagens de
microondas, que é a baixa resolugdo espacial dos sensores. Segundo Barret (2001),
enquanto as imagens do visivel alcancam resolucgdes espaciais da ordem de 500 m, as
de microondas passivas variam de 10 a 50 km (50 km refere-se ao canal de 19,35
GHz do sensor DMSP - SSM/I, Defense Meteorological Satellite Program — Special
Sensor Microwave Image instrument). A razao para esta baixa resolugdo espacial ¢ a
pequena quantidade de radiacao eletromagnética oriunda da superficie terrestre nesta
parcela do espectro eletromagnético (Smm a Im de comprimento de onda),

comparativamente as demais (especialmente o visivel).

Como o emprego das microondas ativas € extremamente recente, ndo se
obteve literatura especifica a respeito, o que limita a presente fundamentacdo tedrica

a explanagdo de algoritmos baseados nas microondas passivas.

No comprimento de onda das microondas passivas, os sensores recebem a
radiagdo emitida naturalmente pela superficie da terra e pela baixa atmosfera. Ao
menos sobre o mar, onde nao ha o efeito do solo, esta radiagdo pode facilmente ser
mensurada e analisada para fornecer mapas instantdneos de intensidade da

precipitagao.

As imagens de microondas passivas permitem, em algumas bandas
especificas (vide figura 2.11), diferenciar a atmosfera mais seca do vapor d’agua e
das nuvens, sendo que, quanto maior a diferenca observada, maior serd a intensidade

esperada da precipitacao

Os canais mais utilizados sdo os de 18, 37 e 85 GHz (comprimentos de onda
de aproximadamente 15, 8 e 3,4 mm respectivamente), sendo que do canal de 85
GHz, o mais recente, espera-se uma grande melhoria na diferenciagdo entre as areas
de baixas intensidade de precipitacdo e as de radiacdo proveniente da superficie
terrestre.

Existe uma maior facilidade de interpretagao dos dados quando estudam-se as

precipitagdes sobre o mar. Tal facilidade deve-se ao fato de que a superficie do mar
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possui baixa emissividade (em torno de 0,5) e, a baixas freqiiéncias, esta

emissividade € inversamente proporcional a temperatura da agua.

Como a “temperatura de brilho” (Brightness Temperature — TB) é o produto
da emissividade e da temperatura, os oceanos fornecem uma superficie com valores
de TB baixos e uniformes. A mesma freqiiéncia as nuvens precipitaveis tem uma alta
emissividade (0,9) e disto resulta em uma grande correlagdo entre areas de
precipitagdo e altos valores de TB, o que se destaca bastante quando visto com o
oceano como pano de fundo. Usando-se a relagdo fisica direta entre a intensidade da

precipitacdo e os valores da radiacdo de microondas pode-se estimar a primeira.

Comprimento de onda (mm)
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Figura 2.11: Janelas das microondas passivas (Fonte: Barret et al., 1990, p.97)

A utilizagdo das imagens de microondas nas estimativas sobre os continentes
¢ dificultada devido a alta e variavel emissividade do solo. Tipos de solo, grau de
saturagdo, vegetacao, temperatura e agua (além de gelo e neve nas regides mais frias
do globo) influenciam a emissividade. Assim, a diferenciagdo entre as nuvens
precipitaveis e a radiagdo proveniente da superficie dos continentes ¢ muito mais

problematica quando comparada com a feita sobre os oceanos.

Apesar desta dificuldade, o valor de TB observado em uma tnica freqiiéncia

tem sido usado para identificar as areas de precipitacdo sobre os continentes. Alguns
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modelos sugerem que, na freqliéncia de 37 GHz, as gotas de agua atenuam o efeito
da radiagdo do solo (através da absor¢do e espalhamento da radiacdo proveniente do
solo), baixando progressivamente o valor de TB (a um limite assintotico de cerca de

230 K).

Spencer et al. (1983) apud Barret et al. (1990) encontraram, utilizando a
freqliéncia de 37 GHz, valores muitos menores de TB (na ordem de 163 K) em fortes
tempestades, o que poderia ser explicado pela existéncia de uma espessa camada de
particulas de gelo em suspensdo que espalhariam a radiagdo de microondas

provenientes do solo e refletiriam a radiagao fria incidente novamente ao espago.

A pesquisa de Spencer et al. (1983) apud Barret et al. (1990) indicou o
potencial ainda inexplorado das observagdes em uma Unica freqiiéncia para fortes
tempestades sobre os continentes, mas confirmou que tais observagdes nao avaliam

com confianga as precipitagdes moderadas e fracas.

No entanto, a utilizacdo de critérios biespectrais (com a utilizacdo de duas
freqliéncias) tem se mostrado valioso para diminuir a ambigiiidade causada pela

radiagdo proveniente do solo na defini¢do das nuvens precipitaveis.

Grody (1984) apud Barret et al. (1990) usou observagdes nas freqiiéncias 18 e
37 GHz para comparar a diminui¢do no valor de TB nas areas chuvosas na
freqiiéncia de 18 GHz com a superficie da terra com valor de TB constante ou

aumentado na freqiiéncia de 37 GHz.

Quanto mais conhecimento se tiver a respeito da variagdo da emissividade (do
solo e das nuvens) com a freqiiéncia (abrangendo todo o espectro eletromagnético
referente as microondas passivas), melhor serd a diferenciagcdo entre as areas com
nuvens precipitdveis e o solo, e consequentemente a estimativa exata da intensidade

da precipitagdo se tornara possivel.

Uma outra descoberta de consideravel valor potencial para o monitoramento
da precipitag¢do ¢ que a radiagdo proveniente do solo pode revelar diferencas entre as
temperaturas de brilho (TB) polarizadas verticalmente e horizontalmente, Ty e Ty

respectivamente, ou simplesmente “polariza¢ao”.
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A quantidade desta polarizacao varia com a natureza da emissao da superficie
e com a freqiiéncia de microondas utilizada. Modelos fisicos gerais indicam que alta
reflectividade esta associada com baixa emissividade e com altos valores de
polarizagdo. Portanto, aquelas superficies que possuem alta reflectividade mostrarao
grandes valores de polarizagdo, enquanto as que possuem baixa reflectividade

apresentardo valores menores.

O oceano apresenta altos valores de polarizagdo devido a sua baixa
emissividade. O solo quando seco apresenta grande emissividade e por este motivo é
essencialmente nao polarizado. Contudo quanto mais imido o solo estiver, menos
emissivo e mais reflectivo serd, e portanto, mais polarizado. A énfase deste
raciocinio teodrico € de que as radiagdes das superficies terrestres quando timidas sdo
polarizadas enquanto as nuvens de chuva sdo essencialmente nao polarizadas. Porém,
o emprego deste raciocinio fisico (aparentemente simples) ¢ limitado pela enorme
variabilidade da superficie terrestre, com a correspondente variagao nas polarizagdes,

o que dificulta a distingdo das emissdes entre as nuvens precipitaveis e o solo.

Apesar destes problemas, existe grande expectativa na ampliacdo da
utilizacdo das microondas passivas, em especial na sua utilizagdo conjunta com os
demais dados disponiveis para uma melhor estimativa da precipita¢do. Barret et al.

(1990)a apresentam trés algoritmos baseados em imagens de microondas passivas:
e Algoritmo de freqiiéncia;
e Algoritmo calibrado de freqiiéncia;

e Algoritmo de polarizacao.

Os resultados obtidos destes trés algoritmos, quando comparados com dados
de solo e de radar, foram considerados bastantes significativos, em especial os do

algoritmo de polarizagao.

A. Algoritmo de freqiiéncia

Este algoritmo ¢ regido pela expressao 2.03:

JR)=Ty1— Ty (2.03)
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Na expressao 2.03, as temperaturas de brilho verticalmente polarizadas (Tv;)
sao tomadas em duas bandas distintas de microondas (indices 1 e 2) e se constituem
numa funcdo da precipitacdo (f(R)). Os pares de freqiiéncias mais utilizados neste
algoritmo sdao 18 e 37 GHz (SMMR - Scanning Multispectral Microwave
Radiometer) e 37 e 85 GHz (SSM/I — Special Sensor Microwave Imager). Nas areas
onde o resultado da expressdo ¢ positivo existe propensdo a precipitagdo, embora

exista alguma ambigiiidade na disting@o na presenca de neve seca e geleiras antigas.

B. Algoritmo de freqiiéncia calibrado

Este algoritmo ¢ muito similar ao anterior (¢ também chamado de algoritmo
de freqliéncia modificado), usando a mesma metodologia, exceto pela calibragdo.

Este algoritmo ¢ regido pela expressao 2.04.

RR = f(a.Tvis — b.Tvs7 + ) (2.04)

13

Na expressdo 2.04, “RR” (rainfall rate) representa a intensidade de
precipitagdo, “Tvig” e “Tvs;” representam as temperaturas de brilho verticalmente
polarizadas nos canais de 18 GHz e 37 GHz respectivamente. Os valores de “a’’, “b”’

e “c’’ podem ser calculados através de regressdo linear utilizando-se dos dados de

superficie tais como radar e/ou postos pluviométricos.

C. Algoritmo de polarizacao

Este algoritmo ¢ regido pela expressao 2.05.
RR = Tv+ f/1 - . (Tv—Th) (2.05)

Na expressao 2.05, “RR” (rainfall rate) representa a intensidade de
precipitacdo, “Tv’’ e “Th’’ sdo respectivamente as temperaturas de brilho polarizadas
verticalmente e horizontalmente e “f’’ ¢ uma constante para uma freqiiéncia em
particular. Neste algoritmo restam algumas ambigiiidades especialmente em areas
frias, porém o algoritmo tem demonstrado trabalhar bem em areas quentes, além de
ter a vantagem de depender apenas dos dados de um uUnico canal. Os primeiros

sensores de microondas trabalhavam com freqiiéncia menores que 40 GHz e baixa
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resolucdo espacial. Desta forma, ¢ aconselhavel o emprego de freqiiéncias de 85

GHz, pois sdo sensores mais modernos com melhor resolugdo espacial.

2.5 Processamento digital de imagens

“O processamento digital de imagens de sensoriamento remoto trata
especificamente das técnicas utilizadas para identificar, extrair, condensar e realcar a
informacdo de interesse para determinados fins, a partir de uma enorme quantidade

de dados que usualmente compdem estas imagens” (Crosta, 1992).

Dentre os diversos processamentos digitais possiveis, ressaltar-se-a apenas os
processos de aumento de contraste, filtragem e georreferenciamento, dado a

importincia destes no presente trabalho.

2.5.1. Aumento de Contraste (Stretch)

Freqiientemente a andlise visual (segundo os critérios subjetivos da visdao
humana) de imagens obtidas por sensoriamento remoto ¢ grandemente facilitada pelo

realce do contraste da imagem.

Segundo Croésta (1992), “a resolugdo radiométrica ¢ dada pelo nimero de
niveis de cinza digitais, apresentando niveis de cinza, usados para expressar os dados

coletados pelo sensor”.

A manipulacdo do contraste ¢ uma transferéncia radiométrica feita em cada
pixel para aumentar a diferenciacdo visual entre os objetos presentes na imagem,
independentemente dos pixels vizinhos ou, em outras palavras, para visualizar

melhor uma imagem.

Graficamente, o processo consiste no “alongamento” (Stretch) do histograma
da imagem. Este processo destroi o sentido fisico da imagem, pois atribui niveis de
cinza diferentes dos observados pelo sensor. Contudo, tal artificio auxilia
grandemente na visualiza¢do de imagens com grupos de pixels com valores proximos

entre si, pois o alongamento do histograma fard com que estes valores proximos
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sejam extrapolados para todos os niveis de cinza (de 0 a 255, conforme o tipo de

Stretch utilizado).

O histograma de uma imagem obtida por sensoriamento remoto consiste
numa distribui¢do estatistica dos niveis de cinza em termos do nimero de amostras
em cada nivel de cinza (conforme figura 2.12). Contudo salienta-se que o histograma
ndo fornece nenhuma informagdo com respeito a distribuicdo espacial destas

concentragdes de niveis de cinza na imagem.

Na figura 2.12, observa-se que os valores das freqiiéncias s3o mantidos no
histograma gerado a partir do original, porém ha um alongamento no eixo dos niveis
de cinza. Nota-se ainda que ndo ocorrem alteracdes na area do histograma gerado em

relacdo ao original, pois teoricamente esta representa o numero de Pixels da imagem.

Os processos de Stretch consistem, desta forma, na modificagdo do valor da
assinatura de um pixel/ para um outro valor através de uma funcao de transformacgado
que pode ser linear ou ndo-linear. A figura 2.12 apresenta o alongamento de uma

imagem da cidade de Brasilia, obtida pelo sensor TM5 do satélite LANDSAT.

(b)

1
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Niveis de Cinza
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Figura 2.12: Processo de aumento de contraste. (a) imagem e histogramas originais; (b)

imagem com contraste e histograma alongado.
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Um problema comum nos processos de Stretch ¢ o conhecido “overflow’’,
que consiste na transformagcdo de um conjunto de pixels com niveis de cinza
diferentes, porém muito préximos entre si, em um Unico nivel de cinza, acarretando
perda de informagdes na imagem a ser gerada. Na figura 2.13 estéd representada uma
transformagao linear onde ocorre o overflow dos pixels com menores assinatura,
conforme indicado. Tais pixels receberdo o valor zero como assinatura na imagem

gerada pelo processo.

Fungdo de Transferéncia
de Contraste

Niveis de cinza

/

W ‘
y

\

_

y

'W////////////A

< —— » 7 7 7 N TR .
Frequéncia N %Y 7 Niveis de cinza

Histograma de Saida

-

\

Histograma de Entrada

Frequéncia

Overflow: regido do histograma de entrada que
foi suprimida no histograma de saida

Figura 2.13: Overflow acarretando perda de informacao.

2.5.2 Filtragem

A filtragem ¢ uma operagao de imagem definida matematicamente, utilizada
para realgar ou suavizar componentes de um sinal ou de um certo padrao espacial.
Nas imagens digitais existem limites entre regides com diferentes respostas
espectrais. Em uma imagem monocromatica, estes limites representam a mudancga de
uma classe (ou intervalo) de niveis de cinza para outra. Os limites podem representar,
por exemplo, diferentes tipos de cobertura do solo (solo exposto, vegetacado, rocha,

malha urbana).

Estes limites podem ser realgados ou suprimidos baseando-se no conceito de

freqiiéncia espacial, que ¢ a “variag@o dos pixels por unidade de distancia para uma
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determinada parte da imagem” (Mendes e Cirilo 2001). A nog¢do de alta ou baixa
freqiiéncia ¢, portanto, uma funcdo da escala da imagem. Segundo Croésta (1992), ao
se diminuir a escala, a freqiiéncia de um determinado tipo tende a se tornar maior e

vice versa.

Em uma imagem digital de dados de satélite, usualmente ocorrem ambas as
freqliéncias em profusdo, o que dificulta enormemente a interpretacao de feigdes com
freqiiéncias especificas. Para se contornar esta dificuldade, langa-se mao dos
processos de filtragem espacial de freqii€ncias, que consistem em realcar (ou

suprimir) seletivamente as feigdes de alta ou baixa freqiiéncias.

Segundo Croésta (1992) os dois principais processos de filtragem de
freqiiéncias espaciais sdo a convolucdo (que atua no dominio espacial) e a analise de
Fourier (que atua no dominio das freqiiéncias que compdem a imagem). Destes, o
mais preciso € poderoso ¢ a analise de Fourier, contudo o seu emprego ¢ muito mais
complexo que a convolugdo. A convolugdo ¢ um processo relativamente mais
simples e facil de implementar, que atende a grande maioria das necessidades de

sensoriamento remoto.

O processo de convolucao utiliza-se do conceito de mascara (ou janela
movel), que € um conjunto de células (usualmente um quadrado ou uma cruz) com
dimensdes variaveis (usualmente 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ou 11x11 células para a forma
quadrada) que desliza sobre a imagem (de célula a célula) com o intuito de calcular o
nivel de cinza da célula central da mascara em funcdo das circundantes para a

composi¢do de uma nova imagem. A figura 2.14 ilustra o conceito de mascara.

Na figura 2.14, os valores de X; (1 <1 < 9) sdo valores numéricos (pesos)
atribuidos segundo o tipo de convolu¢do adotado. No processo de filtragem, o nivel
de cinza a ser atribuido a célula hachurada (centro da mascara) na imagem de saida é
obtido pelo somatério dos produtos de X; pelos niveis de cinza das respectivas
células na imagem de entrada. Desta forma, ao contrario das operagdes pontuais de
contraste, as operacgdes de filtragem constituem-se em operacdes de vizinhanga, isto

¢, levam em consideragdo as células vizinhas ao pixel considerado.

Os valores nulos encontrados nas laterais da imagem de saida sao devidos ao

efeito das bordas. O efeito das bordas ¢ provocado pelo fato de que a primeira célula
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da imagem de entrada em que a mdascara pode ser aplicada ¢ a segunda célula da
segunda coluna (no caso da figura 2.14 com mascara de 3x3), sendo assim atribuido

valor nulo aquelas células.

Imagem de Entrada Imagem de Saida
DT070J0 0[0[0[0]0]0
% D 0 0
Lo 0
0 0
N 0 0
N 0 0
0 0
0 0
N ofofolofolofolo]o]o
\ p N
\ N\ N\
\ A °
L X1/X2 X3 X1
L [X4|X5 X6 X2/X3| X4
VX7 X8 X9 X5

Mascara Quadrada  Mascara em Cruz

Figura 2.14: Esquema de funcionamento de uma mascara (Crésta, 1992, p. 79).

No processo de convolucdo existem diversos tipos de filtragem: suavizacao
(média, média ponderada, mediana, moda, entre outros), realce de bordas
(Laplacianos, Laplaciano e original, entre outros), direcionais (horizontal, vertical,
filtro de Roberts, Sobel, Prewitt entre outros), Gaussianos, morfoldgicos entre outros.
Como no presente trabalho so serdo utilizados filtros de suavizacdo e de realce de

bordas, os demais nao serdo aqui descritos.

A. Filtros de suavizaciao

Este tipo de filtro elimina as altas freqiiéncias da imagem, sendo bastante
utilizados para a remocao de ruidos eletronicos que sdo bastante comuns em imagens
de sensoriamento remoto. Segundo Croésta (1992) a maior desvantagem deste tipo de
filtro € que ocorre uma perda de defini¢do dos contornos, semelhante a “desfocar” a

imagem. Neste filtro, os valores de X; da mascara (representados na figura 2.14)
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possuem sempre somatorio igual a unidade. Os filtros de suavizacdo sdo: média,
média ponderada, moda e mediana.

O filtro de média possui valores idénticos em todas as células da mascara, (o
que faz com que a média das células na méascara seja o resultado do processo),
conforme representado nas letras “a” e “b” da figura 2.15. Na letra “b” da figura 2.16
¢ apresentada uma imagem do canal 1 do satélite GOES 8 suavizada pelo filtro de

média apresentado na letra “a” da figura 2.15.

O filtro de média ponderada funciona através da atribui¢do de valores X;
segundo o inverso da distancia do centro de cada célula ao centro da mascara (o que
representa uma média ponderada), conforme representado nas letras “c” e “d” da
figura 2.15. Na letra “c” da figura 2.16 ¢ apresentada uma imagem do canal 1 do
satélite GOES 8 suavizada pelo filtro de média ponderada apresentado na letra “c” da

figura 2.15.

1/9 1/9 1/9 1/5
19 19 1/9 /5 1/5 1/5

1/9 1/9 1/9 1/5

(2) (b)

/16 1/8 1/16 1/6
/8 1/4 1/8 1/6 1/3 1/6

1/16 1/8 1/16 1/6

(©) (d)

Figura 2.15: Filtros de suavizagao; (a) filtro de média com mascara de 3x3; (b) filtro de média com
mascara em cruz de 3x3; (c) filtro de média ponderada com mascara de 3x3; (d) filtro de média

ponderada com méscara em cruz de 3x3;

O filtro de moda substitui o valor da célula central pela moda nas células da
mascara. Desta forma, o valor a ser atribuido é o valor mais comum observado na
mascara. O filtro da mediana substitui o valor da célula central pela mediana
observada nas células da mascara. Desta forma, o valor a ser atribuido ¢ o valor que
separa os dois primeiros quartis dos dois ultimos, dentre os valores observados na

mascara.
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(a) Canal 1 - GOES 8 - 06/01/1998 (b) - Imagem suavizada com filtro de média

367.33

78228

1197.24
1612.19
2027.14
2442.09
2857.04
3271.99
3686.94
4101.90
4516.85
4931.80
5346.75
5761.70
6176.65
6591.60
7006.56

358.44

777.51

1196.59
1615.66
2034.73
2453.81
2872.88
3291.96
3711.03
4130.11
4549.18
4968.25
5387.33
5806.40
6225.48
6644.55
7063.63

Figura 2.16: Aplicagdo de filtros de suavizagdo; (a) imagem original do canal 1 do GOES 8; (b)
imagem suavizada com o filtro de média da letra “a” da figura 2.15; (c) imagem suavizada com o

filtro de média ponderada da letra “c” da figura 2.15;

B. Filtros de realce de bordas

Os filtros de realce de bordas eliminam as feigdes de baixa freqliéncia,
deixando apenas as de alta freqiiéncia. O modo mais simples de se realizar uma

filtragem de realce de bordas ¢ a subtragdo da imagem “suavizada” da original.

Assim como nos filtros de suavizagdao, as dimensdes da mascara também
influenciam no resultado final do processo. Contudo, quanto menor a mascara
utilizada no realce de bordas, menores serao os detalhes realgados. Desta forma, caso
se deseje realcar feicOes esbeltas e extensas ¢ aconselhavel a utilizacdo de uma
mascara de grandes dimensdes. Segundo Crosta (1992), ¢ regra geral em

sensoriamento remoto de que um filtro de realce de bordas somente pode realcar
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feicdes menores que a mascara adotada. Os dois tipos mais comuns de filtros de

realce sdo: Laplaciano e o conjugado Laplaciano e original.

No filtro Laplaciano, o somatério dos valores X; (representados na figura
2.14) da mascara ¢ nulo, como pode ser verificado no exemplo de filtro Laplaciano

apresentado na figura 2.17a.

A existéncia do filtro conjugado Laplaciano e original deve-se ao fato de que
as imagens filtradas para realce de bordas sdo normalmente pobres em contraste, com
pouca informacao tonal (apesar de ricas em textura), o que dificulta a interpretacao.
Contorna-se este problema através da adicdo da imagem original a obtida com o
filtro Laplaciano, sendo que este processo pode ser realizado numa uUnica etapa
através da simples adicdo da unidade a célula central da mascara utilizada, o que ¢
demonstrado pela figura 2.17b. A figura 2.18 demonstra as imagens filtradas para os

filtros apresentados na figura 2.17 (a partir da imagem ilustrada na figura 2.16a).

0-1 0 0-10
14 -1 105 -1
0-1 0 0-1 0

(a) (b)

Figura 2.17: Filtros de realce de borda em mascara quadrada de 3x3; (a) Filtro Laplaciano; (b) Filtro

conjugado (Laplaciano e original).

(a) Filtro Laplaciano (b) Filtro Laplaciano e original

<-11253.47
-9252.35
-7251.23
-5250.11
-3248.99
-1247.86
753.26
2754.38
4755.50
6756.62
8757.74
10758.87
12759.99
14761.11
16762.23
18763.35
>=20764.47

<-13738.75
-12188.08
-10637.41
-9086.74
-7536.07
-5985.41
-4434.74
-2884.07
-1333.40
217.27
1767.94
3318.61
4869.28
6419.95
7970.62
9521.29
>=11071.96

Figura 2.18: Aplicagdo de filtros de realce de bordas; (a) realce com o filtro Laplaciano da figura

2.17a; (b) realce com o filtro Laplaciano e original da 2.17b.
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2.6 Georreferenciamento

As imagens geradas por satélites sdo sujeitas a varios tipos de distor¢des
espaciais que impedem a sua imediata utilizagdo com dados de outras fontes, dada a

sua falta de precisdo cartografica.

As fontes de distorcdo passiveis de correcdo sdo a rotacdo da terra e a
instabilidade da plataforma orbital. A instabilidade da plataforma refere-se a 5
elementos, que atuam em conjunto e de maneira ndo uniforme, que sao: variagdes da
velocidade, altitude e rotagdes nos trés eixos do satélite (conhecidos como “roll”,

“pitch” e “yam”).

O processo pelo qual as imagens adquirem as propriedades de um mapa
(escala e projecdo) ¢ chamado georreferenciamento ou correcao geométrica. Assim,
o processo de georreferenciamento consiste em transformar as informagdes espaciais

da imagem (sistema de linhas e colunas) em um sistema de coordenadas geograficas.

A transformacdo de coordenadas pode ser feita com base em dois modelos
distintos (utilizados isolada ou conjuntamente): transformagdes baseadas em pontos

de controle no terreno € em modelos de geometria orbital.

2.6.1 Transformacio no modelo de geometria orbital

O modelo de geometria orbital pressupde o conhecimento exato do
comportamento de todas as fontes de distor¢do da imagem que atuam no satélite.
Para Crosta (1992), o grau de precisdo desta técnica ¢ relativamente baixo. O
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais aplica esta correcdo em todos os seus
produtos, o que dispensa a necessidade de georreferenciamento das imagens

fornecidas por aquele Instituto.

2.6.2 Transformacido baseada em pontos de controle

A transformagdo baseada em pontos de controle no terreno ¢ mais utilizada

que os modelos de geometria orbital, pois possui precisdo considerada mais elevada.
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Contudo, a precisdo estd intimamente associada ao posicionamento dos pontos de
controle sobre o terreno, pois o processo consiste em estabelecer e corrigir as
diferencas observadas no posicionamento de pontos perfeitamente identificaveis na

carta (ou terreno) € na imagem.

Os pontos perfeitamente identificaveis sdo locais espectralmente discrepantes
do seu entorno e constituem-se usualmente em limites de fei¢des agricolas,
intersecdes de estradas e corpos d’agua, pistas de aeroportos e grandes represas. Para
a identificagdo dos pontos de controle, o processo requer um mapa planimétrico
confiavel (e em escala adequada a precisdao do posicionamento) da regido que a

imagem retrata.

A quantidade minima de pontos deve girar entre 6 e 10 (para uma imagem de
1000 x 1000 pixels), sendo que tais pontos devem ser obrigatoriamente bem
distribuidos por toda a imagem afim de evitar grandes distor¢cdes nas areas da

imagem sem amostragem de pontos.

Uma vez plotados os pontos de controle na imagem e na carta (através do
auxilio de uma mesa digitalizadora sempre que possivel), a transformacdo de
coordenadas ¢ modelada usando-se um polindmio linear de baixa ordem (geralmente
de 1* ordem), obtido através de regressio (método dos minimos quadrados) em
relacdo aos pontos de controle no terreno (Crosta, 1992). O processo esta ilustrado na

figura 2.19.

Pontos de Controle

AN

IMAGEM MAPA

Figura 2.19: Georreferenciamento com pontos de controle. (Fonte: Crosta, 1992, p.161).
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ApOs a regressao, compara-se o posicionamento gerado pelo modelo obtido e
o posicionamento conhecido previamente dos pontos de controle, obtendo-se um erro
para cada um dos pontos (a margem de erro recomendavel ¢ de + 1 pixel para cada
ponto de controle). Caso algum ponto apresente um erro maior que O MAaximo

preconizado, deve-se descarta-lo e repetir o processo de regressao.

Uma vez estando todos os erros dentro do esperado, aplica-se a transformagao
do modelo obtido em todos os pontos da imagem original, produzindo-se um novo
sistema de posicionamento com a mesma proje¢do cartografica do mapa em que
foram obtidos os pontos de controle. Para se obter a nova imagem (com o sistema de
posicionamento gerado), ¢ necessario realizar-se uma reamostragem dos niveis de
cinza nas células, pois a transformag¢ao geografica cria uma malha de células distintas

da imagem original.

2.6.3 Reamostragem por interpolacio

Quando da criagdo do novo sistema de coordenadas, a nova malha de células
gerada difere espacialmente das células da imagem original. A figura 2.20 ilustra este
problema, sendo que o grid vermelho representa a imagem original (com distorgdes)
e o grid negro representa o sistema corrigido de coordenadas (os valores a, vy ¢ f§
representam os niveis de cinza da imagem original). Surge entdo o problema que
consiste em qual o valor de nivel de cinza mais adequado que deve ser atribuido a
cada cé¢lula da nova malha, uma vez que esta difere espacialmente da original.
Basicamente, resolve-se este problema através de alguns tipos de interpolacdo, sendo

que os métodos mais usuais sdo: vizinho mais proximo, bilinear e convolugao cubica.

No método do vizinho mais proximo, o valor a ser atribuido a cada célula da
nova malha ¢ o valor da célula da imagem original mais préxima ao seu centro (no

caso da figura 2.20, o pixel hachurado receberia a como nivel de cinza).

No método bilinear considera-se os valores das quatro células da imagem
original mais proximas ao centro da nova célula, fazendo-se uma média ponderada

de acordo com as distancias de cada uma destas quatro células ao centro da nova
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célula. (no caso da figura 2.20, o pixel hachurado receberia como novo nivel de cinza

a média ponderada entre as células mais prc.’>ximas com a (1 célula) e B (3 células).

“A convolugdo baseia-se no ajuste de uma superficie polinomial de terceiro
grau a regido circundando o pixel em questdo” (Crosta, 1992). E um método mais

complexo que os dois primeiros e que exige grande suporte computacional.
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Figura 2.20: Reamostragem (Crosta, 1992, p.162).
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A escolha do método de reamostragem deve ser baseada na finalidade a que
se destina a imagem e nos meios computacionais disponiveis. Se a imagem sera
utilizada para classificagdo, deve-se utilizar uma reamostragem pelo método do
vizinho mais préximo, pois € a técnica que menos altera o valor das células. Por
outro lado, se a imagem for utilizada para se sobrepor a uma base cartografica para

comparagio, € ideal o uso do método de convolugdo cubica.
2.7 Regressio multivariada
Segundo Johnson e Wichern (1989), a analise de regressdo é a metodologia

estatistica que procura predizer valores de uma ou mais varidveis ditas dependentes a

partir de uma colegdo de varidveis ditas independentes.
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De forma mais simplista, a regressdo procura determinar a relacao existente
(modelo matematico) entre varidveis aleatorias distintas de um determinado
fenomeno. As varidveis dependentes sdo aquelas cuja a variagdo ¢ suposta
correlacionavel ao comportamento das varidveis ditas independentes. A regressdo ¢é
dita simples quando se tem apenas uma variavel dependente e quando se tem mais de

uma € dita multivariada.

As duas questdes basicas da regressdo sdo a determinagdo do modelo
matematico mais representativo para a colecdo de variaveis e, uma vez determinado
o modelo, quais os parametros deste que melhor retratam o comportamento da

variavel dependente.

Infelizmente, ndo existem regras fixas para responder a estas questdes, sendo
necessarios processos iterativos onde se testam sucessivamente diversos modelos a

fim de se determinar o mais representativo para o fenomeno em estudo.

O método dos minimos quadrados ¢ o mais utilizado para a determinagao dos
parametros de um modelo. O método consiste em minimizar a soma dos quadrados
das diferencas entre os valores preditos pelo modelo e os valores observados

(variaveis independentes). Seja dado o modelo matematico genérico:
Y’i = f(Xl,i, Xz i, X3,i , eee Xk,i) (206)

Onde Y’ procura retratar a varidvel dependente Y que ¢é suposta
correlaciondvel a uma quantidade “k” de variaveis independentes (X, Xz, X3, ... Xk).
Ao se utilizar o método dos minimos quadrados, procura-se minimizar a seguinte

expressao:
S=2(Yi-Y)? =2 (Yi- fXui. X2i. X34 . Xii) ) (2.07)

Onde “S” representa o somatdrio dos quadrados das diferengas entre o valores
observados e os preditos pelo modelo. Como a fun¢ao derivada de um fungao indica
o comportamento da mesma, deriva-se a expressao (2.07) em relacdo a cada um dos
parametros do modelo (digamos P; P>  P;... Py para as varidveis X;, X, Xs, ... Xk

respectivamente e ¢ para um eventual termo independente):
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aS/a(p = Z {2( Yl = f(Xl,l, le, X3,1, Xk,l) )(' f’([) (Xl,l, le, X3,1, eee Xk,l))}
OS/OP; =2 {2.(Yi- f(Xui, Xai, X34, 0. Xii) )-(- fo1(X1i, Xoi, X3, .o Xki))}
aS/aPQ = z {2.( Yl = f(Xl,l s X2 i, X3,1 TR Xk,l) )(' f’Pz(Xl,l N X2 i, X3,1 L e Xk,l))}

2.08
OS/OP3 =2 {2.(Yi- f(Xii, Xoi, X3, ... Xki) )-(- fp3(Xii, X1, X3, ... Xki))} (2.08)

OS/OPy =2 {2.(Yi— f(X1i, Xoi, X3, oo Xki) )-(- oKX, Xoi, X34, -0 Xki) )}

As expressdes acima sdo igualadas a zero para a obtencdo dos parametros que
minimizam a funcdo, tendo-se assim um sistema de “k + 1” equagdes a “k + 17

incognitas (fazendo-se f(Xii, Xai, X3, ... Xki) = f):

2(Yi~ - [0)} =0
2. Yi~ )~ fr)} =0
E2.(Yi= - ['m)} =0
S 2.(Yi- f- frs)} =0 (2.09)

5 2.(Yi- - fr)} =0

Este sistema de equagdes pode ser resolvido através de processos matriciais,
contudo a dificuldade em resolvé-lo cresce vertiginosamente com o aumento do
numero “k” de variaveis. A utilizagdo de computadores para a resolugdo destes
sistemas matriciais ¢ essencial, dada a impossibilidade pratica de se calcular
manualmente sistemas com grande quantidade de varidveis e nimero elevado de

elementos amostrais.

Apo6s a determinagdo dos parametros do modelo, € necessario que se verifique
a validade e a qualidade do modelo proposto. Esta verificacdo pode ser feita através
do calculo do coeficiente de determinacio (R?) e da anélise de varidncia (para

estipular a significancia A do modelo e dos regressores).

O coeficiente de determinagdo expressa o quanto da varianca de Y ¢
explicada pelo modelo. O coeficiente R? varia de 0 a 1 (também expresso em
porcentagem) e quanto mais proximo de 1 melhor serd a qualidade da regressao,

sendo calculado da seguinte forma:
R” = (SQRM — SQRR)/(SQRM)

ou (2.10)
R? = (SQDR)/(SQRM)
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Onde:

e SQRM - Soma dos quadrados em relagdo a média, representando os
desvios dos valores observados em relacao a média. E a variacao total de

Y: SQRM =Z (Y;— Ym)z, sendo Y, a média dos valores observados Yj;

e SQRR - Soma dos quadrados em relagdo a regressao, representando os
desvios dos valores observados em relagdao ao valor predito pelo modelo.

E o residuo da regressao: SQRR =X (Y;— Y’i)z;

e SQDR - Soma dos quadrados devido a regressao, representando os
desvios dos valores preditos devido a regressdo: SQDR =X (Y’ — Ym)%

sendo Y., a média dos valores Y;.

Como a variacdo total ¢ igual a soma da variagdo residual mais a variagdao
devido a regressio (SQRM = SQRR + SQDR), observa-se que a situagio ideal (R* =
100 %) ocorre quando SQRR ¢ nulo (ndo ha residuos) e os valores preditos pelo
modelo (Y’) coincidem exatamente com os valores observados (Y), ou seja: SQRM
= SQDR. Quanto maior o valor de SQRR pior sera a qualidade da regressio (R’

tendendo a zero).

Apesar destas consideracdes, um valor de R” alto ndo ¢ garantia de que o
modelo proposto € representativo, pois podem ocorrer situagcdes onde os erros (Y’; —
Yi) sao elevados, mas compensam-se mutuamente. Na figura 2.21 estdo
representadas duas situacdes hipotéticas (para regressdes lineares), onde ocorrem
valores de R? elevados, mas a conformagdo grafica das amostras as retas obtidas

pelas regressdes demonstra que no caso “b” o modelo ndo ¢ adequado.

Na anélise de variancia procura-se estabelecer a que nivel de significancia (1)
pode ser aceita a hipdtese de existéncia da regressdo, bem como definir a influéncia
de cada um dos regressores (¢, P;. P, Ps... Py) nos resultados do modelo. Para tal,
costuma-se montar a tabela conhecida em estatistica como ANOVA (andlise de
variancia). A tabela 2.04 apresenta a andlise de variancia para obtencao do nivel de

significancia para aceitacdo da hipotese de existéncia da regressao.

Na tabela 2.04, “n” ¢ o nimero de elementos da amostra, “k” ¢ o nimero de

variaveis independentes, QMDR ¢ o quadrado médio devido a regressdo e QMRR ¢
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o quadrado médio em relagdo a regressdo. Para a aceitagao da hipotese de existéncia
da regressdo (para um dado nivel de significancia A), a estatistica F calculada
(Fmodelo) deve ser maior que a tabelada na distribui¢do de Fisher para k graus de

liberdade no numerador e n - k - 1 graus de liberdade no denominador, ou seja:

Frodelo > Faonae1, %)

De forma andloga, para se testar a hipotese de que um regressor especifico (P;
ou ¢) ¢ nulo a um dado nivel de significncia A, aplica-se a mesma tabela ANOVA
apresentada para a regressao com a introdugdo de algumas modificagdes. A tabela
2.05 apresenta as modificacdes necessarias aos testes dos regressores. Calcula-se o
valor de SQDR; para as demais variaveis (através de uma regressdo em separado

com estas variaveis), sendo que SQDR, = SQDR - SQDR;.

Y Y

(a) (b)

Figura 2.21: Situagdes distintas para R? em regressoes lineares; (a) modelo adequado; (b)

modelo inadequado.

Tabela 2.04: Analise de variancia para significancia do modelo.

Fonte de Graus de | Soma dos
Quadrados Médios F
Variacao liberdade | Quadrados
Desvio devido a K SQDR QMDR = SQDR/k Fonodelo = QMDR/QMRR
Regressdo modelo
Desvio em
relagdo a n-k-1 SQRR QMRR =SQRR/(n—k - 1) -
Regressio
Desvio em
relagdo a média n-1 SQRM ) )
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Tabela 2.05: Analise de variancia para significancia de um regressor.

Fonte de | Graus de | Soma dos
Quadrados Médios F
Variacdo | liberdade | Quadrados
k SQDR QMDR = SQDR/k Frnodelo = QMDR/QMRR
Desvio
devido a k-1 SQDR] QMDRI = SQDRI/(k -1) F(modelo- regressor) — QMDR[/QMRR
Regressao
1 SQDR, QMDR,; = SQDR,/1 Fregressor = QMDR,/QMRR
Desvio em
Relagdoa | n—k-1 SQRR QMRR = SQRR/(n-k-1) -
Regressdo
Desvio em
relacdo a n-1 SQRM - -
média

Para a ndo aceitacdo da hipdtese de que o regressor ¢ nulo (para um dado

nivel de significancia 1), a estatistica F calculada (Fregressor) deve ser maior que a

tabelada na distribuicdo de Fisher para 1 grau de liberdade no numerador e n - k - 1

graus de liberdade no denominador, ou seja:

Fregressor > (F(l,n-k-l, 7»))



Capitulo 3
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Metodologia e dados de entrada

3.1 Dados do satélite GOES 8

O satélite americano GOES 8 ¢ operado pela NOAA, sendo que o
desenvolvimento, constru¢do e lancamento coube a National Aeronautic and Space
Administration (NASA). O satélite foi lancado em abril de 1994, tornando-se

operacional no ano seguinte sobre a linha do equador e a 75°W de longitude.

A plataforma do GOES 8 carrega instrumentos multicanais projetados para
captar a radiancia e a energia refletida pela Terra, sendo que a superficie terrestre ¢
imageada simultaneamente em todos os cinco canais disponiveis (canais 1, 2, 3, 4 ¢

5) a cada 15 minutos.

As imagens utilizadas nos algoritmos de precipitacdo aqui descritos sdo dos
canais 1, 3 e 4 do satélite GOES 8, sendo estas imagens gentilmente cedidas (em
formato digital e dispostas em 9 CD-ROM’s) pela Divisdo de Satélites e Sistemas
Ambientais (DSA) do Centro de Previsdao de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC)
do Instituto de Pesquisas Espaciais (INPE). Os canais utilizados situam-se nos
seguintes comprimentos de onda: 0,52 a 0,72 um (canal 1 — visivel ou “VIS”), 10,2 a
11,2 um (canal 4 — infravermelho ou “IR”) e 6,47 a 7,02 um (canal 3 - vapor d’agua
ou “VP”).

As imagens abrangem o periodo de 01 de janeiro a 31 de dezembro de 1998,
porém, como existem 69 dias com falhas no imageamento, apenas 296 dias sao
passiveis de serem processados com uma resolugdo temporal de 3 horas. Os horérios
utilizados na obtengdo das imagens sdo os seguintes: 02:45, 05:45, 08:45, 11:45,
14:45, 17:45, 20:45 e 23:45h (Brasilia).

Como o canal 1 depende da exposicao solar, apenas se dispdem de imagens
neste canal nos horérios diurnos (08:45, 11:45, 14:45 e 17:45h), sendo que para os
demais canais existem imagens em todos os horarios, perfazendo vinte imagens
dirias disponiveis (4 no canal 1, 8 no canal 4 e 8 no canal 3). Do total de imagens

fornecidas pelo INPE (20.900 imagens aproximadamente), utilizou-se de 4.048
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imagens, sendo 1.240 no periodo de 01 de janeiro a 31 de margo (248 do canal 1 e
496 nos canais 3 e 4) e 2.808 no periodo de 01 de abril a 31 de dezembro (1.872 no
canal 4 e 936 do canal 1).

Ressalta-se que as imagens aqui utilizadas constituem-se numa parcela (ou
uma sub-imagem) das imagens originalmente geradas pelo satélite GOES 8. As
imagens originais deste satélite englobam 42% da superficie terrestre (englobando
todo o continente americano, a extremidade oeste da Africa e grandes parcelas dos
oceanos Atlantico e Pacifico), o que resulta em arquivos computacionais de tamanho
excessivo, dificultando o processamento, manuseio e transporte destes dados. Por
outro lado, a grande maioria dos usudrios finais estd interessada em algumas regides
especificas do globo e ndo na imagem completa. A figura 3.01 apresenta uma
imagem completa produzida pelo GOES 8 no canal 4 (infravermelho). Desta forma,
as imagens originarias do satélite sdo divididas pelo INPE em setores para diversas

regides dentro da América do Sul.

Figura 3.01: O globo visto pelo satélite GOES 8 no canal 4.
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As imagens setorizadas utilizadas neste trabalho sdo as denominadas setor sul
pelo INPE. A 4rea de abrangéncia das imagens do setor sul ¢ aproximadamente de 20
a 36 ° Sul de latitude ¢ de 48 a 66 ° oeste de longitude, compreendendo o Uruguai,
Paraguai, norte da Argentina e sul do Brasil (Rio Grande do Sul, Santa Catarina,
Parana e sul dos estados de Sao Paulo e Mato Grosso do Sul), conforme ilustrado na

figura 3.02.

Figura 3.02: Imagem setorizada do satélite GOES 8.

As imagens do setor sul nos canais 1 e 4 possuem 346 linhas x 730 colunas,
sendo que cada célula (pixel) tem aproximadamente 2 x 4 km na posi¢ao subsatélite
(Ellrod et al., 1998). Necessario ressaltar que as imagens do canal 1 foram
previamente reamostradas no INPE, pois possuiam originalmente dimensao
aproximada de 0,5 x 1 km (Ellrod ef al., 1998). Desta forma, cada célula (pixel) das
imagens do canal 1 fornecidas pelo INPE representa a reamostragem de 16 células da

imagem original gerada pelo satélite.
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As imagens do canal 3 possuem 173 linhas x 365 colunas, sendo que cada
célula (pixel) tem aproximadamente 4 x 8 km na posicdo subsatélite. Desta forma, ¢
necessaria a execu¢ao de uma reamostragem nas imagens do canal 3 (previamente ao
processamento dos algoritmos de reconhecimento de precipitacdo), de forma a se

obter uma perfeita correspondéncia pixel-a-pixel com os demais canais.

O INPE forneceu, juntamente com as imagens dos canais mencionados, dois
arquivos numéricos (de 346 linhas x 730 colunas e 2 x 4 km) contendo as
coordenadas geograficas (latitude e longitude) de cada pixe/ nas demais imagens. O
processo de georreferenciamento utilizado ¢ a transformagdao no modelo orbital, que
¢ considerado por Crosta (1992) como de relativa baixa precisdo, dada a

impossibilidade pratica de se tomar pontos de controle na superficie.

Os arquivos de latitude e longitude apresentam as coordenadas em forma
decimal, com décimos e centésimos de grau (exemplo: - 01950 representa - 19,50°).
A precisdo de 0,01° ou 36” (verificada nos arquivos de latitude e longitude) significa
aproximadamente 1.020 m de latitude e 880 m de longitude para o centro do Rio
Grande do Sul, o que resulta em um erro de posicionamento de aproximadamente
1.350 m. Ressalta-se que neste erro de 1.350 m nao estd embutido o erro causado
pelo georreferenciamento baseado em transformagdes no modelo de geometria
orbital. Segundo Ellrod et al. (1998), em 1995 apurou-se nas imagens do canal 1 um
erro de até 4 km no posicionamento devido as transformagdes no modelo de
geometria orbital. Desta forma, espera-se que o erro maximo no posicionamento seja
de aproximadamente 5 km, o que pode tende a diminuir a qualidade das estimativas

uma vez que o tamanho do pixel utilizado na presente pesquisa ¢ de 4 km.

A informacdo contida nas imagens do canal 1 representa a reflectancia (ou
usualmente albedo), isto €, a razdo entre a radiacdo incidente e a refletida neste canal,
tendo duas casas de precisdo (por exemplo 06289 representa 62,89%). Apesar de nao
estritamente correto, ¢ comum a utilizacdo dos termo reflectancia e albedo como

sindnimos.

A informagdo contida nas imagens dos canais 4 e 3 representam a
temperaturas do topo das nuvens e do vapor d’agua respectivamente. No canal 4 a

temperatura indica, na auséncias de nuvens, a temperatura da préopria superficie
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terrestre. A temperatura é expressa em Kelvin (K = T (°C) + 273,15) com duas casas
de precisdo (por exemplo: 25845 representa 258,45 K). A figura 3.03 apresenta as
imagens do satélite GOES 8 nos canais 1, 3 e 4 em niveis de cinza e com as divisoes
politicas. Ressalta-se que as temperaturas contidas nestas imagens nao sio
produzidas diretamente pelo radiometro VISSR do satélite GOES 8, mas sim a partir
da mensuracdo da energia oriunda da superficie realizada pelo citado instrumento

(através de correlagdo com as temperaturas obtidas com sondas atmosféricas).

Canal 1 no dia 13/mai/1998 as 17:45h Canal 4 no dia 13/mai/1998 as 17:45h
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Figura 3.03: Imagens do satélite GOES 8 em niveis de cinza: (a) reflectancia p expressa no canal 1,
com unidade em % x 100; (b) temperatura no canal 4, com unidade em Kx100; (¢) temperatura no

canal 3, com unidade em Kx100.
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3.2 Dados de precipitacao

Os dados de precipitacao utilizados referem-se a 142 postos pluviométricos
gentilmente cedidos pela Companhia Estadual de Energia Elétrica (CEEE, com 88
postos), Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, com 47 postos) e Fundacao
Estadual de Pesquisas Agronomicas (FEPAGRO, com 7 postos). Os dados sdo
diarios, ou seja a precipitacdo ¢ acumulada a cada 24 horas) compreendendo todos os
dias de 1998, perfazendo 51.830 observacdes de pluvidmetros disponiveis para o
trabalho. No entanto, dadas as falhas no imageamento do satélite em 69 dias, foram

efetivamente utilizadas 42.032 observagdes de precipitagdo.

Os pluvidmetros dos postos da CEEE sao lidos as 8:00h, sendo a precipitagao
computada como sendo do mesmo dia da leitura, ou seja, a precipitacdo anotada
como sendo do dia 02 de janeiro ¢ na verdade a precipitagdo acumulada entre as
8:00h do dia 01 até as 8:00h do dia 02. Os dados fornecidos pela CEEE sofreram
tratamento prévio pela mesma para preenchimento de falhas pelo método de

ponderacao regional com os postos adjacentes.

Os pluviometros dos postos da FEPAGRO sdo lidos as 7:00h, sendo a
precipitagdo computada como sendo do dia anterior ao da leitura, ou seja, a
precipitacdo anotada como sendo do dia 02 de janeiro ¢ na verdade a precipitagao
acumulada entre as 7:00h do dia 02 até as 7:00h do dia 03. Desta forma, para que
exista correspondéncia com os demais dados de solo, a precipitagdo dos postos da
FEPAGRO foi transposta ao dia anterior. Os dados da FEPAGRO foram submetidos
a um preenchimento de falhas pelo método de ponderagao regional com os postos

adjacentes.

Os dados da ANEEL foram obtidos através da Internet (banco de dados
Hidroweb: http://www.hidroweb.aneel.gov.br), sendo oriundos de diversos orgios
mantenedores. Apesar dos esforgos desenvolvidos no sentido de esclarecer
exatamente as peculiaridades de cada 6rgdo mantenedor, ndo se pode afirmar com
certeza os horarios das leituras dos pluvidometros, nem os procedimentos adotados
quando ao dia da anotacdo. No entanto, como na maioria dos postos pluviométricos é

adotada metodologia semelhante a da CEEE, esta serd assumida para todos os postos
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obtidos através do Hidroweb. Os dados da ANEEL foram submetidos a um
preenchimento de falhas pelo método de ponderacdo regional com base em
regressdes lineares (adota-se como base para os pesos os coeficientes de

determinagdo de regressdes do posto com falhas e os adjacentes).

A tabela 3.01 apresenta uma sintese dos dados pluviométricos utilizados,
apresentando a média, desvio médio, desvio padrdo e os valores maximo e minimo
observados para os periodos diario, mensal e anual. Nesta tabela observa-se que a
variagdo espacial da precipitacdo diminui com o aumento do periodo analisado, pois

o quociente da amplitude observada pela média diminui drasticamente neste sentido.

Por outro lado, a tabela 3.01 apresenta valores mdximos e minimos bastantes
divergentes em relacdo a amostra (especialmente a precipitacao didria observada no
Posto Nonoai em 31 de mar¢o de 1998), sendo estes valores extremos possivelmente

devidos a erros (sistemdaticos ou ndo) de leitura ou transcricdo e manuseio dos dados.

Tabela 3.01: Variagdo espacial da precipitacao.

Periodo Estatistica (mm) Posto Pluviométrico/Orgio Mantenedor
Média 1941,93 -
Desvio Médio 285,99 -
Anual | pesyio Padrio 368,67 -
Maximo 3486,90 Quatro Irmaos / CEEE
Minimo 1257,40 Rios dos Carvalhos / CEEE
Média 161,83 -
Desvio Médio 66,59 -
Mensal | pesvio Padrio 87,18 -
Maximo 589,40 Uruguaiana em setembro / FEPAGRO
Minimo 0,00 Barragem do Salto em dezembro / CEEE
Média 5,32 -
. Desvio Médio 8,04 -
Diario | pesvio Padrio 13,52 -
Maximo 236,80 Nonoai no dia 31 de mar¢o / CEEE
Minimo 0,00 Diversos

O ano de 1998 pode ser considerado atipico climatologicamente dada as
variagdes anormais na temperatura do oceano pacifico. O aquecimento acima do
normal das 4aguas do oceano pacifico ¢ conhecido como fendmeno “E!/ Niiio” e o
resfriamento como “La Ninia”. Estes fenoOmenos oscilatorios, porém irregulares,
induzem mudangas na circulagdo atmosférica global e consequentemente na

distribuicao da precipitacao (Pessoa et al., 1994). Tipicamente o fenomeno La Niria é
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associado a condigdes mais secas que o normal, o que tende a acarretar um regime de

chuvas abaixo do observado em anos anteriores no sul do continente americano.

Segundo o Forum de Previsao Climatica Regional para o Sudeste da América
do Sul (1998), o periodo de julho-agosto-setembro de 1998 caracterizaria-se pela
transi¢ao de condi¢des de E/ Nirio (iniciado em 1997) para La Nifia, sendo este um
consenso geral entre todos os pesquisadores presentes. Esta transi¢cdo ocasionaria a
predominancia de condi¢cdes mais secas no periodo de outubro-novembro-dezembro
no sudeste da América do Sul, o que pode ser confirmado visualmente na figura 3.04.
O ultimo trimestre de 1998 teve uma acentuada queda no volume precipitado tanto
em relagdo as séries histdricas quanto aos trés primeiros trimestres de 1998
(conforme apresentado na tabela 3.02), o que tende a confirmar o prognostico do
citado Forum.

Variagao Temporal da Precipitagao
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Figura 3.04: Variagdo temporal da precipitagdo — grafico de barras.

Apesar de que uma andlise da variagdo semestral diminua o forte efeito
ocasionado por La Nifla no ultimo trimestre do ano, fica clara a transicdo entre os
dois fendmenos ao se analisar as médias semestrais (185,88 de janeiro a junho e

137,78 mm de julho e dezembro).

Desta forma, infere-se que o primeiro semestre de 1998 caracterizou-se pela

vigéncia do fendmeno E! Nisio e o segundo pela transicdo entre os fendmenos e a



78

vigéncia de La Nifia no ultimo trimestre, o que motivou no presente trabalho a

decisdo de se realizar uma regressao para cada um dos semestres.

Tabela 3.02: Variagao temporal da precipitagdo — valores numéricos

Precipitacio mensal e trimestral dos 142
postos pluviométricos em 1998 (mm)

Més Mensal Trimestral
Janeiro 211,21

Fevereiro 273,24 215,97
Margo 163,45

Abril 213,95

Maio 144,89 155,78
Junho 108,52

Julho 162,75

Agosto 214,04 184,83
Setembro 177,69

Outubro 104,11

Novembro 56,13 91,73
Dezembro 111,96

Média 161,83 161,83
Maximo 273,24 215,97
Minimo 56,13 91,73
Desvio padrao 60,80 53,39
Desvio médio 47,26 38,57

Com as coordenadas geograficas dos postos (latitude e longitude) e através de

comandos “macro” do software de geoprocessamento Idrisi 32° (Clark Labs — EUA),

construiu-se uma mascara contendo o posicionamento dos postos dentro das imagens

do setor sul do GOES 8. Esta mascara esta representada na figura 3.05.

A mascara construida possibilita a extragdo das informacdes necessérias a

regressdo quando do processamento das imagens didrias no algoritmo. Devido a

intrinseca falta de precisdo inerente ao georreferenciamento por modelos de

geometria orbital e pela precisdo de apenas duas casas decimais nos arquivos de

latitude e longitude, salienta-se que no posicionamento dos postos pode ocorrer um

erro maximo de aproximadamente 5 km.
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Observa-se na figura 3.05 que os postos pluviométricos estdo mal distribuidos
na area de estudo (acompanhando a concentracdo populacional), o que tende a trazer
menor confiabilidade para as estimativas de precipitagdo para as areas com baixa

densidade de postos pluviométricos (notadamente a regido oeste e litoral).

Legenda:

+ Posto pluviométrico
— Divisa estadual

Figura 3.05: Méscara Posicional

3.3 Algoritmos de reconhecimento da precipitacao

A peca central de todo o processo de estimativa €& o algoritmo de
reconhecimento da precipitacdo, que tem por objetivo gerar um banco de dados
suscetivel de ser correlacionado com a precipitacdo observada em solo nos postos

pluviométricos.

Como nio se obteve o auxilio de um meteorologista, os algoritmos utilizados
nesta pesquisa nao sdo interativos, ou seja, trabalham automaticamente na
identificagdo da natureza precipitavel das nuvens. O algoritmo de reconhecimento da
precipitacdo nada mais ¢ do que um programa computacional que, com base em
certas caracteristicas das nuvens visiveis nas imagens de satélite, pretende identificar

quais as nuvens passiveis de gerar precipitacdo em cada horario imageado. O
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resultado preliminar do algoritmo sdo mapas horérios de ocorréncia de precipitagao

potencial com assinaturas de 0 (ndo precipitagcdo) e 1 (precipitacao).

A partir dos mapas horarios ¢ gerado o banco de dados didrios da regressao,
sendo no presente caso composto pelas variaveis independentes “VIS”, “VP” ¢ “IR”,
que correspondem ao somatorio didrio das assinaturas das imagens nos canais 1

(visivel), 3 (Vapor d’4gua) e 4 (infravermelho) respectivamente.

A assinatura de um pixe/ em um dado canal e horario somente participara do
somatorio didrio se a sua posicao estiver contida na area considerada precipitavel no

mapa de precipitacao no horario respectivo, isto ¢, com assinatura igual a 1.

Com o intuito de se obter a melhor correlagdo possivel com a precipitagdo
observada nos postos pluviométricos, foram testados trés algoritmos diferentes,
variando apenas os critérios que norteiam a separagdo das dreas consideradas
precipitdveis nos mapas hordrios. Salienta-se que a precisao (temporal e espacial)
das imagens utilizadas torna infrutifero o emprego de técnicas que demandem maior

discretizacdo temporal.

Devido a disponibilidade de imagens dos canais infravermelho e visivel, o
primeiro algoritmo tem critérios de decisao baseados nestes canais, sendo similar ao
algoritmo utilizado na técnica ADMIT, pois esta técnica incorpora ambos 0s canais
(diferentemente das demais técnicas ndo interativas apresentadas no capitulo 2 que

utilizam apenas um canal).

O segundo algoritmo incorpora ao primeiro as faixas de variagdo da
temperatura e do albedo, bem como a textura como elemento decisorio. As faixas de

variagdo citadas e a textura foram baseadas nas experiéncias obtidas com as técnicas

CST e NESDIS respectivamente.

O terceiro algoritmo ¢ idéntico ao segundo, exceto pela substituicdo da
textura por um gradiente de temperatura na separacdo das nuvens cirriformes das
demais. O emprego do gradiente de temperatura baseou-se no critério empirico de

Adler et al. (1988) apud Barret et al. (1990) utilizado na técnica CST.

Em todos os algoritmos citados, apos a separacao das areas consideradas

precipitaveis, as imagens resultantes sdo somadas, gerando o banco de dados da
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regressdao. Através do banco de dados assim gerado realiza-se o processo de
regressao (utilizando-se como variavel dependente a precipitagdo observada nos
postos pluviométricos) para obten¢do da precipitagdo estimada (mm) através de um

modelo estatistico.

3.3.1 Algoritmo com critérios no visivel e infravermelho.

Neste algoritmo, o objetivo da escolha de um limite de temperatura (através
do canal 4) ¢ discriminagdo entre as nuvens capazes de gerar precipitacdo e as
inativas. Este limite, que pode ser aplicado a nuvens precipitaveis, ¢ uma fun¢do da
dinamica e da estrutura fisica das nuvens e pode variar largamente tanto no tempo
quanto no espago (Dugdale et al, 1991). Desta forma, a escolha de limites de
temperatura deve ser criteriosa, pois deve retratar tanto quanto possivel a maior parte
dos fendmenos meteoroldgicos geradores de precipitacdo ocorridos na drea de

interesse.

Na literatura consultada, a maior parte das técnicas utilizam um tnico limite
de temperatura para os periodos noturno e diurno, pois as temperaturas dos topos das

nuvens convectivas ndo variam sensivelmente entre os dois periodos.

No entanto, a aplicacdo de temperaturas diferenciadas nos periodos noturno e
diurno tende, a0 menos teoricamente, a diminuir o erro causado pelo reconhecimento
de nuvens cirriformes noturnas como precipitaveis. Com esta diferenciacao objetiva-
se eliminar a maioria das nuvens cirriformes noturnas, apesar da eliminagdo de

algumas nuvens cumuliformes e estratiformes realmente precipitaveis.

Desta forma, a escolha da temperatura noturna deve ser cuidadosa, pois este
limite devera ser adequado a excluir boa parte das nuvens cirriformes, sem no

entanto excluir significativa parcela das nuvens precipitaveis.

Durante o periodo diurno, as imagens do canal visivel e do infravermelho
excluem de forma mais confidvel as nuvens ndo precipitaveis, o que permite uma
temperatura maior como limite diurno, tendo-se em vista a ndo exclusdao de nuvens

precipitdveis mais quentes (240 a 275K).
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No presente algoritmo, optou-se pela adocdo de temperaturas diferenciadas
nos periodos diurno e noturno (reflectancia “R”, temperatura diurna “kp” e

temperatura noturna “ky”).

Para que um determinado pixel seja reconhecido como tendo nuvens
precipitaveis diurnas ¢ necessario que o albedo (canal 1) seja superior a “R” ¢ a
temperatura inferior a “kp” (canal 4). Para o periodo noturno ¢ necessario que o a
temperatura seja inferior a “kyn” (canal 4). Abaixo encontram-se alguns valores de

referéncia de outros estudos ja realizados:
e R >40 %: Israel, Tailandia e Indonésia (Rosenfeld et al., 1998);

e Kk <235K: Areas tropicais do Oceano Atlantico (Arkin (1979) apud Barret et al.
(1990));

o k <250K: Sul da Flérida — USA (Adler et al.(1988) apud Barret et al. (1990));

o kp < 223K e ky < 213K: Niger e Sudao (Milford et al. (1986) apud Barret et al.
(1990)).

Neste algoritmo, a delimitacdo das areas precipitaveis (mapas horarios de
precipitacdo) ¢ feita através da aplicacdo de dois critérios de decisao (diurno e
noturno), sendo que os parametros destes critérios podem ser alterados de acordo

com os resultados obtidos na regressao.

O critério de decisao diurno ¢ baseado simultaneamente nas imagens dos
canais 1 e 4 (visivel e infravermelho), ou seja, na reflectancia e na temperatura do

topo das nuvens. O critério noturno baseia-se unicamente na temperatura (canal 4).

O algoritmo foi montado com os comandos “macro” do software de
geoprocessamento Idrisi 32° (Clark Labs — USA), estando os seus estigios de

producao apresentados na figura 3.06.

A figura 3.07 apresenta as imagens de entrada no processamento diurno do
algoritmo ilustrado na figura 3.06 para as 14:45 h do dia 06 de janeiro de 1998,
sendo que as 3 imagens apresentadas (canais 1, 3 e 4) referem-se a apenas a um dos 4

horérios diurnos processados diariamente (8:45, 11:45, 14:45 e 17:45h).
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Figura 3.06: Estagios na produgao das tabelas diarias do algoritmo IR e VIS.

A figura 3.08 apresenta os dois resultados dos critérios diurnos do canal

visivel e do infravermelho (para as imagens da figura 3.07) e a intersecdo dos

mesmos, 0 que gera o mapa hordrio ou instantdneo de precipitacdo potencial (14:45h

do dia 06 de janeiro de 1998).

A figura 3.09 apresenta as imagens resultantes do processamento diurno, que

sdo as nuvens consideradas capazes de gerar precipitagdo nos trés canais analisados

as 14:45h do dia 06 de janeiro de 1998.



Imagem do canal 4 - 14:45h - 06/01/98
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Imagem do canal 1 - 14:45h - 06/01/98
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4394.15
4802.03
5209.92
5617.80
6025.68
6433.56
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Figura 3.07: Imagens de entrada no processamento diurno da figura 3.06

84

A figura 3.10 apresenta as imagens de entrada no processamento noturno do

algoritmo ilustrado na figura 3.06 para as 23:45h do dia 06 de janeiro de 1998, sendo

que as 2 imagens apresentadas (canais 3 e 4) referem-se a apenas um dos 4 horarios

noturnos processados diariamente (20:45, 23:45, 02:45 ¢ 05:45h).
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Imagem VIS diurna reclassificada

Mapa de precipitacao potencial - 14:45h - 06/01/98

¥ “

i

o
[ |

Figura 3.08: Aplicagdo dos critérios diurnos de decisao.

A figura 3.11 apresenta o resultado do critério noturno do infravermelho para
a imagem do canal 4 apresentada na figura 3.10, o que se constitui no mapa horario

ou instantaneo de precipitacao potencial (23:45h do dia 06 de janeiro de 1998).



Nuvens precipitaveis as 14:45h no canal 3

0.00 86
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9045.63
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Nuvens precipitaveis as 14:45h no canal 4

0.00
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7812.40
9374.88
10937.36
12499.83
14062.31
15624.79
17187.27
18749.75
20312.23
21874.71
23437.19
24999.67

Nuvens precipitaveis as 14:45h no canal 1

0.00
427.59
855.18
1282.77
1710.36
2137.95
2565.54
2993.13
3420.72
3848.31
4275.90
4703.49
5131.08
5558.67
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6413.85
6841.44

Figura 3.09: Imagens resultantes do processamento diurno as 17:45h do dia 06/01/1998.

A figura 3.12 apresenta as imagens resultantes do processamento noturno,
que sdo as nuvens consideradas capazes de gerar precipitacio nos dois canais

analisados as 23:45h do dia 06 de janeiro de 1998.

A figura 3.13 apresenta as imagens resultantes do processamento diario. Estas
imagens retratam o somatorio (pixel-a-pixel) das caracteristicas (nos trés canais

analisados) de todas as nuvens consideradas precipitdveis entre as 8:00 h do dia
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06/01/1998 e as 08:00 h do dia 07/01/1998. A partir destas imagens sdo extraidas as

tabelas diarias com as variaveis independentes que formam o banco de dados da

regressao.

Imagem do canal 3 - 23:45h - 06/01/98
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20459.09
20909.26
21359.44
21809.61
22259.78
22709.96
23160.13
23610.31
24060.48
24510.65
24960.83
25411.00

Imagem do canal 4 - 23:45h - 06/01/98

Figura 3.10: Imagens de entrada no processamento noturno da figura 3.06.

Mapa de precipitacao potencial - 23:45h - 06/01/98

Figura 3.11: Aplicagdo do critério noturno de decisdo as 23:45h do dia 06/01/1998.

Nuvens precipitaveis as 23:45h no canal 4
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Figura 3.12: Imagens resultantes do processamento noturno as 23:45h do dia 06/01/1998.

Nuvens precipitaveis as 23:45h no canal 3
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0.00
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20955.18
22451.98
23948.78
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Somatério das assinaturas diarias no canal 4 Somatério das assinaturas diarias no canal 1

0.00
6958.25
13916.50
20874.75
27833.00
34791.25
41749.50
48707.75
55666.00
62624.25
69582.50
76540.75
83499.00
90457.25
97415.50
104373.80
111332.00

0.00
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2101.49
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5253.72
6304.46
7355.20
8405.95
9456.69
10507.43
11558.17
12608.92
13659.66
14710.40
15761.15
16811.89

0.00
6766.48
13532.96
20299.44
27065.93
33832.41
40598.89
47365.37
54131.85
60898.33
67664.81
74431.30
81197.78
87964.26
94730.74
101497.20
108263.70

Figura 3.13: Imagens resultantes do processamento diario.

3.3.2 Algoritmo com critérios no visivel, infravermelho e textura

Neste algoritmo, a tnica variavel independente gerada ¢ o “IR”, ou seja, a
temperatura acumulada diariamente das nuvens consideradas precipitaveis, sendo a
delimitagdo das areas precipitaveis (mapas horarios de precipitagdo) feita através da
aplicacdo de trés critérios de decisdo: a temperatura no topo das nuvens (canal 4),

albedo (canal 1) e textura do canal 4.

A idéia central da utilizagdo da textura ¢ de que a parte mais ativa de um
sistema convectivo apresenta maior textura (ou maior “aspereza’ em critérios
subjetivos dos olhos humanos) que as partes inativas. Desta forma, infere-se que a
precipitacdo ¢ correlaciondvel a presenca de um determinada “quantidade” de textura
observavel a partir de satélites. A textura identifica bem as nuvens convectivas,

principalmente os grandes sistemas tempestuosos.
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A textura ¢ melhor identificada no canal 1 (visivel), contudo dada a falta
deste canal durante o periodo noturno (onde estd a maior parte do problema de

exclusao de nuvens cirriformes) utilizou-se neste algoritmo a textura do canal 4.

A desvantagem da utiliza¢ao da textura, através de técnicas ndo interativas, ¢
a dificuldade do algoritmo de distinguir a textura dos centros precipitaveis das
nuvens ¢ a das bordas das mesmas. A figura 3.14 ilustra as areas mais ativas de uma

nuvem através dos critério de textura do topo da nuvem.

Quando as bordas da nuvem ocorrem de forma abrupta em termos de variagao
de temperatura, o algoritmo interpreta como sendo uma parte ativa da nuvem. Isto
ocorre porque a textura ¢ realgada no algoritmo através de um filtro que ressalta as
transi¢oes de alta freqiiéncia. Além disto, o critério da textura tende a excluir uma
parcela das nuvens estratiformes precipitaveis, pois estas possuem pequenos

desenvolvimentos verticais (com pouca textura).

Textura no canal 1

D\ Area mais

inativa

Area mais
ativa

Figura 3.14: Areas ativa e inativa pelo critério da textura.

Neste algoritmo empregou-se faixas de variagdo das temperaturas e do
albedo, com o intuito de se identificar as areas onde ndo exista certeza de
precipitagdo ou ndo precipitacdo por ambos os critérios. Nestas areas de incerteza,
definidas pelo albedo e pela temperatura, aplica-se o critério da textura para

identificacdo das nuvens possivelmente precipitaveis.

No processamento diurno, a faixa de varia¢do da temperatura ¢ limitada pelos

parametros “Kp;” e “Kp,”, e a variagdo do albedo pelos parametros “R;” e “R,”. No
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processamento noturno, a faixa de variagcdo da temperatura ¢ limitada pelos

parametros “Kn;” e “Kn2”

No periodo diurno considera-se certa a precipitagdo em um determinado pixel
quando este tiver uma temperatura menor que Kp; e albedo maior que R,.
Considera-se certa a nao ocorréncia de precipitagdo quando a temperatura for maior
que Kp ou o albedo menor que R,;. Considera-se incerta a ocorréncia de precipitagcdo
quando a temperatura estiver situada entre Kp ; € Kp, e o albedo entre R; e R,, sendo

entdo utilizado o critério de textura. Esta situagdo ¢ ilustrada na figura 3.15.

Legenda:
|| Certeza de precipitagdo
Certeza de ndo precipitagio
Dtivida em 1 critério

M Duvida em 2 critérios

0%

0 Ko Ke 270K K

Figura 3.15: Critérios diurnos de deciséo.

No periodo noturno, considera-se certa a precipitagdo em um determinado
pixel quando este tiver uma temperatura menor que Ky ;. Considera-se certa a nao
ocorréncia de precipitagdo quando a temperatura for maior que Ky,. Considera-se
incerta a ocorréncia de precipitagdo quando a temperatura estiver situada entre Kx; €

K2, sendo entdo utilizado o critério de textura. Esta situacdo ¢ ilustrada na figura
3.16.

i

Legendoa:
|| Certeza de precipitagdo

U] Certeza de ndo precipitoacao
P pitog
Davida

Figura 3.16: Critério noturno de decisdo.
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O meio utilizado no algoritmo para mensurar a textura foi o numero de
diferentes classes (considerando-se 100 classes em toda a imagem) de valores de
temperatura em uma mascara de 7 x 7. Trata-se de uma operagdo de vizinhanga que
se constitui num filtro passa alta, ou seja, que elimina as feicdes com baixas

freqii€ncias nas imagens do canal 4.

As éareas de incerteza produzidas durante o processamento diurno possuem
uma peculiaridade (inexistente no processamento noturno), devido a existéncia de
subdivisdo: uma area em que existe duvida em ambos os critérios (assinalado com
valor 4 no mapa prévio de precipitacdo) e outra onde existe duvida em apenas um
critério (assinalado com valor 2). Devido a este fato, assume-se um limite
diferenciado de textura para aquelas duas areas, sendo maior para a area 4 (devido a
maior incerteza ai presente). Nomeou-se os limites de textura da seguinte forma:

“T,” para a area 2 e “T4” para a 4.

O algoritmo foi montado com os comandos “macro” do software de
geoprocessamento Idrisi 32° (Clark Labs — USA), estando os seus estigios de

produgdo apresentados na figura 3.17.

A figura 3.18 apresenta os dois resultados dos critérios diurnos nos canais
visivel e infravermelho (a partir das imagens dos canais 1 e 4 da figura 3.07) e a
intersecdo dos mesmos, o que gera o pré mapa horario ou instantaneo de precipitagcdo

(para as 14:45h do dia 06 de janeiro de 1998).

A figura 3.19 apresenta o mapa horario de precipitacao (14:45h do dia 06 de
janeiro de 1998), sendo a area considerada precipitdvel desta imagem obtida
somando-se a area de assinatura 1 do pré mapa (figura 3.18) com as areas
consideradas (pelo critério da textura) precipitaveis dentre aquelas com assinatura 2 e
4. O mapa horario de precipitacdo possibilita a extracdo (a partir das imagens do
canal 4) das nuvens consideradas capazes de gerar precipitacdo no horario

considerado.

A figura 3.20 apresenta o resultado do critério noturno (baseado unicamente
no infravermelho) aplicado a imagem do canal 4 apresentada na figura 3.10, o que se
constitui no pré mapa horario (ou instantaneo) de precipitacao (23:45h do dia 06 de

janeiro de 1998).
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Figura 3.17: Estagios na produgao diaria do algoritmo IR, VIS e textura.
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A figura 3.21 apresenta o mapa horario de precipitacdo para as 23:45h do dia
06 de janeiro de 1998. A area precipitavel desta imagem ¢ obtida somando-se a drea
de assinatura 1 do pré mapa (figura 3.20) com as areas consideradas (pelo critério da

textura) precipitaveis dentre a area com assinatura 2 (duvida).

A figura 3.22 apresenta a imagem resultante de todo o processamento didrio.
Esta imagem retrata o somatorio (pixel-a-pixel) das temperaturas (canal 4) de todas
as nuvens consideradas precipitaveis entre as 8:00 h do dia 06/01/1998 e as 08:00 h
do dia seguinte. A partir desta imagem sdo extraidas (através da méascara com o
posicionamentos dos postos pluviométricos) as tabelas didrias com as varidveis

independentes que formam o banco de dados da regressao.

Imagem IR reclassificada - 14:45h - 06/01/1998 Imagem VIS reclassificada - 14:45h - 06/01/1998

Il N\zo precipitavel
[ Precipitavel
. I Duvidoso

Il N\:zo precipitavel
[ Precipitavel
B Duvidoso

Pré-Mapa de precipitagao - 14:45h - 06/01/1998

Il Nso precipitavel
[ Precipitavel
I Duvida em 1
Il Divida em 2

Figura 3.18: Critérios de decisdo diurnos e pré mapa de precipitacdo.
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Mapa de precipitagao - 14:45h - 06/01/1998 Pre mapa de precipitagao - 23:45h - 06/01/1998
’ ' [To Il Nao precipitavel
H [ | [ Precipitavel
‘ ; I Davida
Figura 3.19: Mapa de precipitacao. Figura 3.20: Pré mapa horario de precipitacao.
Mapa de precipitagio - 23:45h - 06/01/1998 Somatorio diario das assinaturas do canal 4 - 07/01/1998

0.00
6262.75
12525.49
18788.24
25050.98
31313.73
37576.47
43839.22
50101.96
56364.71
62627.46
68890.20
75152.95
81415.69
87678.44
93941.18
>=100203.90

Figura 3.21: Mapa horario de precipitagdo.  Figura 3.22: Imagem resultante do processamento diario.

3.3.3 Algoritmo com critérios no visivel, infravermelho e gradiente

de temperatura.

Este algoritmo trabalha exatamente da mesma forma que o anterior,
substituindo apenas a textura pelo gradiente de temperatura como critério de decisdo

e unificando as areas duvidosas 2 e 4 consideradas no algoritmo anterior.

A Unica variavel independente gerada € o “IR”, ou seja, a temperatura (100 x
K) acumulada diariamente com as nuvens consideradas precipitaveis. A delimitagao
das areas precipitaveis dentre a dreas duvidosas unificadas nos pré mapas horarios ¢

feita através de um critério baseado na discriminag¢do do gradiente de temperatura.

Este critério foi sugerido por Adler et al. (1988) apud Barret et al. (1990),

tratando-se de uma discriminagdo empirica feita no plano da temperatura e gradiente
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de temperatura. A figura 3.23 representa este critério empirico, sendo que os pontos
indicados por “C” indicam nuvens Cirriformes, enquanto os “T” indicam
Tempestades. Na figura 3.23 o gradiente de temperatura ¢ tratado como declividade
(slope) devido ao emprego de técnicas voltadas para dados topograficos
(especialmente o modelo numérico do terreno, substituido aqui por um “modelo

numérico de temperatura” do topo das nuvens).

20
T C T
15 + c T
T
< T T
N
S T T
9 T T C Legenda:
g 10 T r /c c T — Tempestades
= T C g C — Cirriformes
Q
(@)
cC

e T C C C

- cC C

54 T C
T C
C C
TT C C C
TT T TC Cc C
T
; T Tl C
200 210 220 230 240 250 260

Temperatura (k)

Figura 3.23: Discriminag@o empirica das nuvens cirriformes (Fonte: Barret ef al., 1990, p. 65).

A 1idéia central deste esquema empirico ¢ que para um determinado pixel ser
considerado precipitdvel, o mesmo deve ter uma baixa temperatura ou uma
temperatura mais elevada desde que associada a um alto gradiente de variagdo de

temperatura em relacao as cé€lulas vizinhas.

Desta forma, assim como no critério da textura, busca-se identificar a parcela
mais ativa de um sistema convectivo, pois esta apresenta maior desenvolvimento
vertical que o restante da nuvem. Por outro lado, as nuvens estratiformes
precipitaveis ndo sdo perfeitamente identificadas por este critério, uma vez que
nuvens

apresentam menor desenvolvimento vertical (comparativamente as

cumuliformes precipitaveis).
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A construcao de uma relacdo empirica especifica para o estado do Rio Grande
do Sul consistiria em sucessivas comparacdes de situagdes meteoroldgicas distintas
de precipitacio e ndo precipitacio (preferencialmente através de radares
meteoroldgicos com alta resolugdo temporal) com a declividade e a temperatura do
topo das nuvens (através de imagens infravermelhas na mesma resolugdo temporal
do radar utilizado), com o intuito de se obter a relacdo mais apropriada. Na falta de
uma relag@o especificamente obtida para o Estado do Rio Grande do Sul e apesar da
desvantagem inerente a adogdo de parametros obtidos para outra regido, utilizou-se
0s mesmos parametros numéricos do critério proposto por Adler et al. (1988) apud
Barret et al. (1990), assumindo-se hipoteticamente que o sul da Florida possui clima

semelhante ao Rio Grande do Sul.

A relacdo empirica apresentada na figura 3.23 varia de 217 a 250K e de 0 a

20 % de declividade. A expressdao matematica obtida diretamente destes valores ¢:
SL=0,5797 . K —125,7971 (3.01)
Onde:  SL ¢ a declividade (Slope) em porcentagem;
K ¢ a temperatura em Kelvin.

Um detalhe importante ndo mencionado na literatura analisada refere-se a
obtencdo da declividade, pois esta foi tomada como sendo a relacdo entre a distdncia
horizontal e a temperatura, ou seja, entre valores que ndo possuem a mesma

dimensdo (a unidade mais indicada para tal medida ¢ K/km ou K/m).

A declividade ¢ uma grandeza adimensional resultante da divisdo da distancia
vertical pela horizontal entre dois pontos quaisquer. Desta forma, foi utilizado na
construcdo da discriminacdo empirica um fator de conversdo ndo citado
explicitamente na literatura analisada, o que traz a necessidade de experimentagao de

diversos fatores de conversdo no presente algoritmo.

O meio utilizado no algoritmo para mensurar a declividade foi o calculo da
declividade da temperatura (adotando-se fatores de conversdo compativeis) em uma
mascara em cruz (cujo pixel a ser calculado encontra-se no centro), seguindo a

expressao 3.02.
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o 100, \/(DIR—ESQ)Z , (SUP—INF)’ 5.02)

(RES -2) (RES -2)

Na expressao 3.02, RES ¢ a resolucdo da imagem (tamanho do pixel), DIR ¢ a
temperatura do pixel a direita, ESQ ¢ a temperatura do pixel a esquerda, SUP ¢ a
temperatura do pixel superior ¢ INF ¢ a temperatura do pixel inferior, conforme
ilustrado na figura 3.24. O fator de conversao citado ¢ o valor numérico adotado que
relaciona os gradientes de temperatura ([DIR — ESQ] e [SUP — INF]) e a resolugdo
do pixel (RES).

Mascara ou janela movel

SUP

A
7
ESQ DIR
2

INF

Imagem

Figura 3.24: Mascara utilizada no célculo da declividade.

Nas areas onde existe duvida a respeito da ocorréncia de precipitacao (areas 2
e 4 sdo processadas conjuntamente), o algoritmo identifica as nuvens precipitaveis
através da operagdo de subtracdo das imagens criadas com expressdo 3.02 (slope
real) das criadas com a expressdo 3.01 (slope calculado): os valores positivos € nulos

sdo reclassificados para 1 (precipitagdo) e os negativos para 0 (ndo precipitacio).

O algoritmo foi montado com os comandos “macro” do software de
geoprocessamento Idrisi 32 (Clark Labs — USA), estando os seus estagios de

producdo apresentados na figura 3.25.

A figura 3.26 apresenta o pré mapa de precipitacdo para as 14:45 h do dia
06/01/1998 (obtido a partir das imagens dos canal 1 e 4 da figura 3.07) e a unificacdo

das areas duvidosas observadas no pré mapa, ou seja as areas com assinaturas 2 e 4.
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O pré mapa de precipitacdo ¢ obtido de forma idéntica ao algoritmo anterior (vide
figura 3.18), sendo este o motivo da ndo apresentagdo dos resultados dos critérios
diurnos de decisdo dos canais visivel e do infravermelho.

A figura 3.27 apresenta as imagens resultantes do calculo dos gradientes de
temperatura através das expressoes 3.01 e 3.02 (ambas a partir da imagens do canal 4
da figura 3.07), sendo estas imagens utilizadas para decidir quais as areas
precipitaveis dentre as consideradas duvidosas na unificagdo das areas 2 e 4 (vide

figura 3.26)

A figura 3.28 apresenta a aplicacdo do critério empirico, onde a diferenca
entre as imagens da figura 3.27 (imagem calculada pela expressdao 3.02 menos a
calculada pela expressdo 3.01) ¢ reclassificada, sendo atribuido valor 0 (sem
precipitagdo) a todos os valores negativos e 1 (precipitacdo) aos valores nulos e
positivos. No entanto, este critério empirico s6 ¢ efetivamente adotado na area
considerada duvidosa (vide unificacdo das areas duvidosas na figuras 3.26). Isto
ocorre porque a area de precipitacdo considerada provavel possui temperatura abaixo
de Kp; e albedo acima de Ry, o que por si s6 ja é um grande indicativo de

precipitacao.

A figura 3.29 apresenta o mapa hordrio de precipitacdo para as 14:45 h do dia
06/01/1998. A area precipitavel desta imagem ¢ obtida somando-se a area de
assinatura 1 do pré mapa (vide figura 3.26) com as areas consideradas precipitaveis

(através do critério empirico) dentre as inicialmente tidas como duvidosas.

A figura 3.30 apresenta as imagens resultantes do processamento horario
(14:45h do dia 06/01/1998) e diario (07/01/1998). A imagem resultante do
processamento horario retrata (no canal 4) as nuvens consideradas precipitaveis as
14:45h do dia 06/01/1998. A imagem resultante do processamento diario retrata o
somatorio (pixel-a-pixel) das caracteristicas (no canal 4) de todas as nuvens
consideradas precipitaveis nos horarios imageados entre as 8:00 h do dia 06/01/1998
e as 08:00 h do dia 07/01/1998. A partir do somatério das assinaturas do canal 4 sdo

extraidas as tabelas didrias com a variavel para posterior regressao.
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Figura 3.25: Estagios na produgao diaria do algoritmo IR, VIS e gradiente de temperatura.
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Unificagdo das areas 2 e 4

Il Néo precipitavel
[ Precipitavel

I Duvida em 1 critério
I Duvida em 2 critérios

Figura 3.26: Obtengao do pré mapa de precipitag@o e unificacéo das areas duvidosas.
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Figura 3.27: Calculo das declividades pelas expressdes 3.01 e 3.02.

Diferenca entre Slope e Slope Calc. (reclassificada)

Figura 3.28: Obtencao da area precipitavel pelo critério empirico.
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Figura 3.29: Mapa horario de precipitacdo.
Nuvens precipitaveis as 14:45 h no canal 4 - 06/01/1998 Somatério diario das assinaturas do canal 4 - 07/01/1998
0.00 0.00
1687.40 9637.49
3374.79 19274.97
5062.19 28912.46
6749.58 38549.95
8436.98 48187.43
10124.38 57824.92
11811.77 67462.40
13499.17 77099.89
15186.56 86737.38
16873.96 96374.86
18561.35 106012.30
20248.75 115649.80
21936.15 125287.30
23623.54 134924.80
25310.94 144562.30
26998.33 154199.80

Figura 3.30: Imagens resultantes do processamento com o algoritmo.

3.3.4 Procedimentos para composicio do banco de dados da

regressao

Para cada varidvel independente adotada, diariamente ¢ gerada uma tabela
onde se correlacionam todos os 142 postos pluviométricos com o somatério das
caracteristicas das nuvens consideradas precipitaveis, conforme ilustrado na figura

3.31.

Para a precipitacdo decendial ¢ gerada uma tUnica tabela para cada 10 dias,
sendo que a imagem de onde se extrai a tabela ¢ obtida através da soma das 10
imagens diarias produzidas durante o periodo (cada imagem diaria ¢ obtida através
da soma de 8 imagens horarias). A figura 3.32 ilustra a obtengdo das tabelas

decendiais. Todos os somatorios comentados aqui sdo executados de forma
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automatica pelos algoritmos outrora citados, sendo as tabelas (diarias ou decendiais)

os produtos finais do processo de geoprocessamento.

Imagens horarias Imagem diaria (resultante do
processamento diario)
08:45h 11:45h 14:45h 17:45h 20:45h 23:45h 02:45h 05:45h
Maéscara posicional (contém a

posicao dos postos pluviométricos)

== .

Tabela diaria gerada
(arquivo avl)

Figura 3.31: Obtencdo das tabelas didrias.

A
WS

1°Dia 2°Dia 3*Dia 4*Dia 5*Dia 6°Dia 7*Dia 8*Dia 9*Dia 10? Dia

Soma

Imagens diarias

Mascara posicional (contém a
posicdo dos postos pluviométricos)

—>

SV

Tabela decendial
gerada (arquivo avl)

Figura 3.32: Obtencdo das tabelas decendiais.
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As tabelas diarias e decendiais produzidas para cada variavel independente
sdo matrizes com 142 linhas e 2 colunas (a primeira coluna contém o nimero do
posto e a segunda o valor da variavel independente referente a posi¢do espacial do
posto). Com a utiliza¢do de trés varidveis, monta-se uma composicao das matrizes
diarias produzidas por varidvel, gerando uma matriz de 142 linhas e quatro colunas.

A tabela 3.03 demonstra esquematicamente estas tabelas.

As tabelas geradas pelo algoritmo no programa Idrisi 32° sdo arquivos de
texto em formato “avl” (Attribute Values Documentation files), o que dificulta o
manuseio destes dados diretamente por planilhas eletronicas. Desta forma, ¢
necessaria a constru¢do de uma rotina de importacdo destas tabelas didrias para
arquivos “xIs”, o que pode ser feito com relativa simplicidade através de comandos
macro do programa Microsoft Excel.

Tabela 3.03: Exemplos de tabelas diarias. (a) para uma variavel independente; (b) para trés

variaveis independentes.

Posto IR Posto IR VIS VP
1 21523 1 21523 4535 21523
2 23032 2 23032 3223 22045
3 0 3 0 0 0
Linhas suprimidas Linhas suprimidas
140 43048 140 43048 4348 44068
141 22725 141 22725 5225 23735
142 58032 142 58032 5832 57012

(@) (b)

Uma vez realizada a transformacao de todas as tabelas diarias ou decendiais
em planilhas eletrOnicas, realiza-se a condensagdo destas em uma planilha tnica, que
¢ o banco de dados a ser utilizado na regressdo. Além dos dados oriundos das tabelas
“avl”, esta planilha unica também agrega os dados de precipitagdo (como varidvel
dependente na regressdo), o que ¢ facilitado pelo fato destes dados ja terem sido
disponibilizados pelos 6rgdos mantenedores em formato “xIs”. A planilha unica
funciona essencialmente com vinculos automaticos com as planilhas geradas a partir
das tabelas avl e das planilhas xls dos postos pluviométricos, o que torna bastante
simples o processo. Como resultado final, a planilha unica para precipitagdo diaria
constitui-se numa matriz com 42.032 linhas (no caso de 296 dias processados, ou

seja, 296 tabelas didrias com 142 linhas cada uma) e nimero de colunas igual ao
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numero de variaveis independentes adotadas mais dois (3 colunas para 1 variavel
independente ou 5 colunas para 3 varidveis). No caso da precipitacdo decendial o
nimero de colunas ¢ 0 mesmo que o caso equivalente na precipita¢ao diaria, contudo
o numero de linhas ¢ sensivelmente menor (2.698 linhas para 19 periodos decendiais
analisados). A tabela 3.04 demonstra os dois tipos de planilhas Unicas geradas para
precipitacdo didria, sendo a precipita¢do (varidvel independente) descrita como “P” e
com unidade em milimetro (mm).

Tabela 3.04: Exemplos de planilha Ginica utilizada na regressdo. (a) para uma variavel

independente; (b) para trés variaveis independentes.

Amostra | Posto | IR |P (mm) Posto IR VIS VP | P (mm)
1 1 21523 15,00 1 21523 453521523 15,00
2 2 23032 5,00 2 23032 322322045 5,00
3 3 0,00 0,00 3 0 0 0 0,00
: Linhas suprimidas Linhas suprimidas
141 141 | 22725 0,00 141 22725 5225123735 0,00
142 142 | 58032 0,00 142 58032 583257012 0,00
143 1 59068 | 15,50 1 59068 0,00 | 59403 15,50
144 2 45003 0,00 2 45032 8400 [ 45803 0,00
145 3 0,00 6,70 3 0,00 0,00] 0,00 6,70
: Linhas suprimidas Linhas suprimidas

42.030 140 |43048| 16,00 140 43048 4348 | 44068 16,00

42.031 141 | 22725 0,00 141 22725 522523735 0,00

42.032 142 | 58032] 25,00 142 58032 583257012 25,00

(a) (b)

A planilha unica gerada em arquivo com formato xIs permite a execugdo de
uma analise quantitativa, através de comandos ldgicos, com o intuito de separar os
erros e acertos de reconhecimento do algoritmo em quatro classes gerais. Com a
ocorréncia de precipitagdo em solo (P # 0) existem duas possibilidades: o algoritmo
pode ou ndo ‘“concordar” com o observado no posto. Sem a ocorréncia de
precipitagdo em solo (P = 0) existem as mesmas duas possibilidades. A tabela 3.05
demonstra esta analise quantitativa para a da tabela 3.04a. Na tabela 3.05, as letras A,
B, C e D indicam o somatoério dos erros e acertos em cada caso analisado, devendo a
sua soma ser obrigatoriamente igual ao niimero total de amostras (no caso citado
42.032), o que permite representar os erros e acertos em forma percentual,

relativamente ao tamanho da amostra.



Amostra
1
2
3

141
142
143
144
145

42.030
42.031
42.032

Tabela 3.05: Exemplo de anélise quantitativa.

Com Precipitacao

Sem Precipitacio

Posto| IR |P(mm)| Erro Acerto Erro Acerto
1 21523 15,00 0 1 0 0
2 123032 5,00 0 1 0 0
3 0,00 0,00 0 0 0 1
Linhas suprimidas Linhas suprimidas
141 | 22725 0,00 0 0 1 0
142 | 58032 0,00 0 0 1 0
1 59068 | 15,50 0 1 0 0
2 145003 0,00 0 0 1 0
3 0,00 6,70 1 0 0 0

Linhas suprimidas Linhas suprimidas
140 |43048| 16,00 0 1 0 0
141 | 22725 0,00 0 0 1 0
142 |58032| 25,00 0 1 0 0
> = A B C D
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Para a regressao pode-se utilizar diversos programas estatisticos, sendo que a

maioria destes importa os dados a partir de arquivos em formato de texto (txt), o que

implica na transformacdo da tabela Unica para este formato (ao se utilizar o proprio

Microsoft Excel para as regressdes ndo ha a necessidade desta mudanca). Uma vez

feita a exportagdo do formato “xIs” para “txt”, a regressdo ¢ realizada facilmente em

qualquer programa de regressao.



Capitulo 4
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Aplicacdo da metodologia e resultados para o Estado do Rio

Grande do Sul

4.1 Testes dos algoritmos de reconhecimento da precipitaciao

Com o intuito de verificar qual dos algoritmos apresentados melhor
representa a precipitacdo, realizaram-se testes com diversos parametros nos critérios
de decisdo. Nestes testes foram utilizadas 5.456 observacdes de precipitacdo
referentes aos 88 postos pluviométricos fornecidos pela CEEE (situados na regido
norte do estado) durante os 62 dias passiveis de serem processados no periodo de 01

de janeiro a 31 de margo de 1998 (devido a 28 dias com imageamento incompleto).

Apesar de se ter conhecimento das variagdes regionais e sazonais da
precipitacdo, esta simplificacdo inicial deve-se ao excessivo esforco computacional
necessario para a calibragcdo de todos os parametros de cada algoritmo com todas as
informagdes disponiveis. No entanto, a utilizagcdo dos trés primeiros meses do ano de
1998 e da regido norte do Estado para a escolha do algoritmo (e conseqiiente
calibracao prévia dos parametros do mesmo) a ser aplicado na totalidade do estado e

em todo o ano de 1998 pode acarretar eventualmente dois efeitos:

e Os parametros inadequados aos periodos do ano e regides climatologicamente
distintos dos utilizados na calibragdo dos testes, diminuindo o reconhecimento da

precipitagdo pelo algoritmo.

e Um algoritmo que ndo retrate a precipitacdo fora da area e do periodo analisado

nos testes, diminuindo a qualidade ou até mesmo comprometendo as estimativas;

Sao passiveis de serem processados 296 dias do ano de 1998, o que perfaz
42.032 observagoes de precipitacdo de 142 postos pluviométricos e 5.920 imagens de
satélite (1.184 do canal 1, 2.368 do canal 3 e 2.368 do canal 4). Utilizando-se um
computador IBM Aptiva modelo E1B (processador AMD-K6-2/300 com barramento
de 100 MHz, 96MB de memoéria RAM e disco rigido de 20GB), o tempo de

processamento com todas as informagdes disponiveis ¢ de 10 a 15 horas
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(dependendo do algoritmo utilizado), ao passo que o processamento dos testes

propostos ¢ de aproximadamente 3 horas.

Ao todo foram executados 22 testes variando-se os pardmetros, sendo 13 com
o primeiro algoritmo e 4 com o segundo € 5 com o terceiro. Apesar da maior
complexidade dos dois ultimos algoritmos apresentados, o primeiro apresentou-se

mais promissor, sendo este o motivo de uma maior investigagdo de seus parametros.

Os resultados obtidos nos testes foram comparados entre si com o intuito de
se eleger o algoritmo (juntamente com os seus pardmetros) a ser utilizado com todas

as informagoes disponiveis.

4.1.1 Testes do algoritmo com critérios no visivel e infravermelho.

Nos testes realizados com este algoritmo, utilizaram-se parametros

apresentados na tabela 4.01.

Tabela 4.01: Parametros adotados nos testes do algoritmo.

Teste R (%) Ky (K) K (K)
01 40 243 233
02 35 250 215
03 30 245 210
04 35 230 235
05 40 250 215
06 35 243 233
07 35 240 240
08 30 240 240
09 30 250 250
10 30 260 260
11 30 270 270
12 30 270 235
13 30 270 215

No periodo de 62 dias ora utilizado, ocorreram 3.449 observagdes sem
precipitagdo (63,215% das 5456 observacdes do periodo) e 2.007 com precipitaciao
(36,785% do total). Com base nestes percentuais pode-se analisar a concordancia dos
mapas de precipitagdo gerados pelo algoritmo de acordo com a variagdo dos
parametros R, Kp e Ky. Contudo, ressalta-se que esta andlise ¢ apenas quantitativa e
nao qualitativa, pois ndo se esta verificando ainda a intensidade da precipitagdo e sim

a ocorréncia ou nao da mesma. A tabela 4.02 apresenta esta analise quantitativa.
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A coluna 1 da tabela 4.02 apresenta a quantidade de observacdes com
precipitacdo que foram identificadas pelo algoritmo como ndo precipitdveis. A
coluna 2 apresenta a quantidade de observagdes com precipitacio que foram
corretamente identificadas pelo algoritmo. A coluna 3 apresenta a quantidade de
observagdes sem precipitagdo que foram identificadas pelo algoritmo como
precipitdveis. A coluna 4 apresenta a quantidade de observacdes sem precipitagdo

que foram corretamente identificadas pelo algoritmo.

Os acertos das colunas 2 e 4 somente sdo assinalados quando em dado dia e
posto observa-se qualquer quantidade de precipitacdo e, simultaneamente, o
algoritmo atribui condi¢des precipitaveis a pelo menos um dentre os oito horarios

analisados naquele dia e local.

Os pares de testes 8/9, 9/10 ¢ 10/11 demonstram como o algoritmo se
comporta frente a variacao conjunta de ambos os critérios de temperatura (Kp e Ky).
Diminuindo-se ambos os critérios de temperatura, os trés casos mencionados

comportaram-se da mesma forma, ou seja:

e Diminui¢des no erro com precipitacdo (coluna 1) e no acerto sem precipitagdo

(coluna 4);

e Aumentos no erro sem precipitacdo (coluna 3) e no acerto com precipitagcdo

(coluna 2).

Os pares de teste 11/12 e 12/13 demonstram como o algoritmo se comporta
frente a variagdo da temperatura noturna (Ky). Diminuindo-se a temperatura do
critério noturno, os trés casos mencionados comportaram-se da mesma forma, ou

seja:

e Aumentos no erro com precipitagdo (coluna 1) e no acerto sem precipitacao

(coluna 4);

e Diminui¢do no erro sem precipitagdo (coluna 3) e no acerto com precipitagdo

(coluna 2).
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Os pares de testes 1/6, 2/5 e 7/8 demonstram como o algoritmo se comporta
com a variagdo da reflectancia (R). Diminuindo-se o valor de R, os trés casos

mencionados comportaram-se da mesma forma, ou seja:

e Diminui¢des no erro com precipitacdo (coluna 1) e no acerto sem precipitagdo

(coluna 4);

e Aumentos no erro sem precipitacdo (coluna 3) e no acerto com precipitacao

(coluna 2).

Pela analise das variacdes apresentadas conclui-se que existem duas linhas
distintas e antagOnicas que regem as respostas do algoritmo. A alteracdo da
reflectancia atua na mesma direcdo que as alteracdes em ambos os critérios de
temperatura, contudo a diminuicdo da temperatura no critério noturno atua em
direcdo oposta. Esta situacdo ¢ um indicio da validade da adog¢do de um limite
noturno de temperatura inferior ao limite diurno, pois tende-se a compensar o0s

efeitos da variacdo dos outros dois pardmetros.

Tabela 4.02: Acertos do algoritmo para os diferentes pardmetros testados.

Test Observacgodes com precipitacio Observagodes sem precipitacio Total de Acertos
este
Erro(1)-% | Acerto (2)- % Erro (3) - % Acerto (4) - % 2)+@

1 9,6 27,2 13,8 49,4 76,6
2 12,3 24,5 10,2 53,0 77,5
3 13,2 23,6 10,3 52,9 76,5
4 9.8 27,0 14,7 48,6 75,6
5 14,2 22,6 8,5 54,7 77,3
6 8,7 28,1 154 47,9 76,0
7 7,7 29,1 17,2 46,0 75,1
8 7,2 29,6 17,9 453 74,9
9 5,8 30,9 21,5 41,8 72,7
10 4,9 31,8 24,7 38,6 70,4
11 3,5 33,3 28,4 34,8 68,1
12 5,8 31,0 18,6 44,6 75,6
13 8,8 28,0 134 49,8 77,8

Desconsiderando as demais possiveis fontes de erro, pode-se dizer que a
coluna 1 apresenta a quantidade de observa¢des em que ocorreram precipitacdes
entre os horarios imageados (com duragdo inferior a 3 horas) e a coluna 3 apresenta a
quantidade de observagdes em que ocorreram nuvens cirriformes erroneamente

reconhecidas pelo algoritmo como precipitaveis.
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Analisando-se ainda a tabela 4.02, percebe-se que os testes 5 e 11 constituem-
se em extremos, pois apresentam valores limites nos indicadores apresentados. O
teste 5 (com Ky = 215 K) teve o menor erro do algoritmo nas observagdes sem
precipitagdo (8,5 % na coluna 3) e o maior erro naquelas com precipitacao (14,2 %
na coluna 1). O teste 11 (com Ky = 270 K) teve o maior erro do algoritmo nas
observagdes sem precipitacdo (28,4 % na coluna 3) e o menor erro naquelas com

precipitacdo (3,5 % na coluna 1).

Como sabe-se que ndo ha ocorréncia de precipitagdes quentes (isto €, com o
topo da nuvem acima de 0° C), o erro de 3,5 % verificado no teste 11 tende a ser um
limite impossivel de ser diminuido unicamente com o aumento da temperatura no
critério de decisdo (Ky), pois um aumento além de 270 K pode ser considerado

inconsistente fisicamente frente a Teoria de Tor Bergeron — Findensen.

O erro de 8,5 % verificado pelo algoritmo no teste 5 indica um relativo
pequeno reconhecimento de nuvens cirriformes abaixo de 215 K, porém este erro ¢
acompanhado pelo maior erro na coluna 1 (14,2 %), o que indica necessariamente

que uma parcela consideravel de nuvens precipitdveis encontram-se acima de 215 K.

Desta forma, infere-se que entre 215 e 270 K existe uma zona de transicao,
onde ocorrem tanto nuvens cirriformes quanto nuvens precipitaveis. Acima de 270 K
ndo se tém nuvens precipitaveis e abaixo de 215 K quase sempre sdo nuvens
precipitaveis (ambas as consideracdes sdo fatuais, advindas da observacgao dos erros
minimos na tabela 4.02), normalmente relacionadas a fortes tempestades
convectivas. Devido a esta conclusdo os outros dois algoritmos foram montados de

modo a incluir esta faixa de variagdo no processo decisorio.

A maioria das técnicas listadas no capitulo 2 utilizam um tUnico limite de
temperatura ou de reflectdncia (threshold) para identificacdo das nuvens
precipitdveis, porém a utilizacdo de faixas de variacdo da temperatura e/ou
reflectancia € possivel desde que exista um critério que identifique, dentro destas
faixas, quais as nuvens capazes de gerar precipitacdo. Na Técnica CST, Adler ef al.
(1988) apud Barret et al. (1990) propuseram para o sul do estado americano da

Floérida uma faixa de variacao semelhante com relativo sucesso.
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Ao se considerar uma faixa de temperatura onde ¢ dubia a diferenciacdo das
nuvens, admite-se que uma nuvem apresenta maior probalidade de ser precipitavel se
esta estiver proxima a 215 K. Por outro lado, se a nuvem estiver proxima a 270 K,
existe maior probabilidade de que seja ndo precipitavel. Desta forma, existe uma
transi¢do entre os dois casos que ndo ¢ conhecida exatamente (l6gica Fuzzy). A
figura 4.01 representa uma transi¢do hipotética entre as situacdes de precipitagdo e

ndo precipitacdo segundo as temperaturas consideradas na faixa de temperatura.

Grou de Pertinéncia A

Precipitocdéo [~ — — — —

Nao precipitagto

>

c1o c/0 T

Figura 4.01: Grau de pertinéncia na faixa de temperatura de 215 a 270 K.

Processo de Regressao

O maior problema em se usar dados de pluviometros para construir uma
regressdo para estimativa de precipitacdo feita a partir de imagens de satélite ¢ a
considerada pobre representatividade dos pluviometros em termos espaciais,
comparativamente ao tamanho das células das imagens de satélite (Dugdale et al.,
1991). Segundo Georgakakos et al. (2001), o principal problema em validar as
estimativas de precipitagdo por satélites ¢ que a “verdade de solo” (ground-truth) nao
pode ser obtida em pequenas escalas temporais e espaciais devido a extrema

variabilidade temporal e espacial do fendmeno na natureza.

Primeiramente, as tabelas didrias geradas pelo algoritmo de precipitacdo sdao

condensadas numa Unica tabela para todos os dias inicialmente processados, levando
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em conta inclusive os erros de reconhecimento do algoritmo, conforme explanado no
capitulo 3 (item 3.3.4). As tabelas assim obtidas foram submetidas a regressdo na
tentativa de se criar um modelo matematico que represente a precipitacdo verificada

nos pluviémetros. Para estas regressdes utilizou-se o programa estatistico INFER".

r

No INFER®, o modelo escolhido como mais representativo é aquele que
apresenta a melhor correlagdo com a amostra dentre aproximadamente 47 mil
modelos disponiveis para regressdes a 4 variaveis (3 independentes e 1 dependente)

no banco de dados do programa.

Inicialmente foram realizadas as regressdoes dos 6 primeiros testes com o
intuito de se fazer uma analise de varidncia e verificar a contribui¢cdo para o modelo
de cada uma das varidveis adotadas. Os resultados obtidos para este 6 primeiros
testes estdo na tabela 4.03, onde apresentam-se os modelo matematicos obtidos e os
principais indicadores estatisticos da regressdo (coeficientes de correlagdo R, de

determinacdo R” e a estatistica de Fisher F) em cada caso.

O nivel de significancia de todos os modelos apresentados na tabela 4.03 ¢
superior a 99,95 %, pois todos os valores de Fpogelo Obtidos estdo muito acima de
5,91 (Fa, «, 09995)), 0 que significa que as hipoteses de existéncia das regressoes
podem ser aceitas a um nivel de significincia de 99,95 %. Observa-se que um nivel
de significancia tao elevado coexiste com coeficientes de determinacao relativamente
baixos devido ao grande niimero de amostras nulas (aproximadamente 60 %) que
possuem sua variacdo perfeitamente explicadas pelos modelos (em detrimento das

amostras nao nulas).

Observando-se ainda a tabela 4.03, conclui-se que os indicadores estatisticos
ndo variaram significativamente com as modifica¢des realizadas dos parametros nos
critérios de decisdo, pois 0 melhor R? obtido foi de 35,99 % (1° teste) e o pior foi de
32,38 % (4° teste). Esta situacdo indica que existe uma pequena sensibilidade dos
indicadores estatisticos em fun¢do das alteragdes do algoritmo na presente
configuracdo, o que motiva uma analise mais detalhada da participacdo de cada
variavel independente na regressdo, bem como de quais amostras que devem ser

levados em consideragao na regressao.
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Tabela 4.03: Modelos matematicos obtidos para os 6 primeiros testes.

N¢ Indicadores Modelo Matematico obtido através do INFER
R 0,5999
1 RZ 03599 | P=1(0,3243 +4,0947.10°.VIS —2,1904.10"" . IR* +4,4289x10° . VP)’
Fmodelo 1022
R 0,5775 I
2 R 0331 | P = (0,4206 — 8,1604.10°.VIS +6,3732.107.IR —4,4758.10"°.VP)’
Fmodelo 909
R 0,5387
3 R2 0.2898 | P = (04461 —0,04202.VIS"® + 8,5516.10° IR — 6,8905.10"".VP?)*
Fmodelo 743
R 0’5694 3 3 3 3 39 1243
4 R 03233 | P=(0,09289 +8,6448.10°.VIS® + 7,8095.10°"/IR* + 2,4217.10°.VP"?)
Fmodelo 872
R 0,5824 1/3 4 15 3\2
5 R 03383 | P=(0,6749 — 0,04383.VIS'"+1,2220.10* IR —9,5113.10"°.VP?)
Fmodelo 933
R 0,5943 i s
6 R2 03529 | P=1(03017— 6,2378.10°*.VIS® — 1,7796.10"".IR* +4,2916.107.VP)’
Fmodelo 992

Utilizando-se o teste com melhor coeficiente de determinacdo obtido (R* =
35,99% referente ao 1° teste), fez-se uma andlise de variancia para determinar a
participagcdo de cada uma das varidveis independentes no modelo. Para esta anélise
de variancia, inicialmente construiu-se a tabela 4.04, onde se apresentam o
coeficiente de determinacdo ¢ a soma dos quadrados devido a regressao (SQDR) de
regressoes realizadas para diferentes combinagdes de variaveis independentes. A
seguir construiram-se as tabelas 4.05, 4.06 e 4.07, onde se apresentam as andlises de

variancia das varidveis independentes IR, VIS e VP respectivamente.

Observando-se os resultados das analises de variancia nas tabelas. 4.05, 4.06
e 4.07, chega-se a conclusao de que a variavel mais importante na constru¢ao do
modelo matematico ¢ o infravermelho (IR), seguido pelo vapor d’agua (VP) e pelo
visivel (VIS), pois as contribui¢des para o modelo (em termos da soma dos
quadrados devido a regressao ou SQDR) sdo: 156,006, 72,374 e 44,593

respectivamente.

O nivel de significincia de todas as varidveis € superior a 99,95 %, pois Fyp,
Fir € Fyis (vide tabelas 4.05, 4.06 e 4.07) sdo maiores que 12,1 (F(1, », 0,9995)), 0 que
significa que as hipoteses de que os coeficientes das variaveis VIS, IR e VP sdo

nulos podem ser rejeitadas a um nivel de significancia de 99,95 %.
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Tabela 4.04: SQDR para diferentes combinagdes de variaveis.

Modelo com diferentes 5
SQDR R
composicoes de variaveis
IR 3.191,191 33,67 %
VP 3.205,836 33,82 %
VIS 1.631,630 17,21 %
IR e VIS 3.339,031 3523 %
IRe VP 3.366,812 35,52 %
ViSe VP 3.255,399 34,34 %
VIS, IRe VP 3.411,405 35,99 %

Tabela 4.05: Anélise da contribuicdo da variavel IR.

Fonte de Variagio Graus de | Soma dos | Quadrados F
liberdade | Quadrados Médios
3 3.411,405 1.137,135 | Fodelo = 1.021,630
Desvio devido a Regressao 2 3.255,399 1.627,700 | Fmodelo — 1r) = 1.462,365
1 156,006 156,066 | Fr=140,213
Desvio em relacio a Regressio 5452 6.068,379 1,11306 |-
Desvio em relacdo a3 média 5455 9.479,785 - -

Tabela 4.06: Analise da contribuicdo da variavel VIS.

Fonte de Variagio Graus de | Soma dos | Quadrados F
liberdade | Quadrados Médios
3 3.411,405 1.137,135 | Finodelo = 1.021,630
Desvio devido a Regressiao 2 3.366,812 1683,406 | Finodelo - visy = 1.512,41
1 44,593 44,593 Fyis = 40,063
Desvio em relacio a Regressao 5452 6.068,379 1,11306 -
Desvio em relacdo a média 5455 9.479,785 - -

Tabela 4.07: Analise da contribui¢do da variavel VP.

Fonte de Variacdo Graus de | Soma dos | Quadrados F
liberdade | Quadrados Médios
3 3.411,405 1.137,135 | Fnodelo = 1.021,63
Desvio devido a Regressao 2 3.339,031 1.669,516 | Finodelo - vpy = 1.499,933
1 72,374 72,374 Fyp = 65,023
Desvio em relaciio a Regressao 5452 6.068,379 1,11306 -
Desvio em relacdo a média 5455 9.479,785 - -

Segundo a tabela 4.04, a constru¢do de um modelo com as variaveis IR e VP

obteve R? de 35,52 %, e o modelo com as trés variaveis obteve 35,99 %, o que

também evidencia a quase desprezivel contribuicdo da variavel VIS. Desta forma,

devido a pequena contribui¢do ocasionada pela inclusdo da variavel VIS, e apesar do
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altissimo nivel de significancia alcangado, decidiu-se exclui-la das proximas

regressoes e dos demais algoritmos.

A constru¢cdo de um modelo matematico somente com a variavel IR obteve
R? de 33,67 %, com VP de 33,82 % e com ambas de 35,52 %, o que evidencia a alta
correlagdo existente entre estas variaveis. O esfor¢o computacional necessario para a
varidvel VP ¢ muito grande, principalmente devido aos processos de reamostragem
necessarios a criar uma correspondéncia pixe/ a pixel com as imagens dos outros

canais.

A utilizagdo das imagens do canal 3 exige um grande esforco computacional
considerado desproporcional a pequena melhoria introduzida no modelo. Desta
forma, apesar do altissimo nivel de significancia alcangado pela variavel VP,

decidiu-se exclui-la das proximas regressoes ¢ dos demais algoritmos.

Os baixos valores de R? obtidos podem ser parcialmente explicados pela
inclusdo na amostra dos erros de reconhecimento do algoritmo (apresentados
numericamente na tabela 4.02). Os erros de reconhecimento situam-se um pouco
acima de 20 % do total da amostra em todos os testes realizados e apresentam-se de

duas formas distintas, conforme demonstrado na tabela 4.08.

As duas primeira linhas da tabela 4.08 representam acertos do algoritmo: a
primeira representa uma situagdo com ocorréncia precipitagdo e a segunda sem. As
duas ultimas linhas da tabela representam erros do algoritmo: a terceira linha
representa uma situacdo em que nao se atribuiu condigdes precipitaveis ao local, mas
observou-se precipitacdo no posto pluviométrico; a quarta linha representa a situagao
inversa, ou seja, o algoritmo atribuiu condigdes precipitaveis ao local, mas nao

observou-se precipitagdo no solo.

Tabela 4.08: Tipologia dos erros na amostra

VIS IR VP Precipitacio Observada (mm)
4500 22500 21500 7,50

0 0 0 0,00

0 0 0 15,3
3900 23500 22000 0,00

A inclusdo dos erros mencionados na amostra imputa a regressao a tarefa de

encontrar uma solugdo matematica que explique, além da propria variacdo da
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precipitacdo, o erros do modelo de reconhecimento. Desta forma, para a construgao
de um modelo matemadtico mais realistico supde-se ser mais indicada a exclusdo dos
erros da amostra (conforme a 3° e a 4° linha da tabela 4.08). Contudo, devido a
auséncia de informacdo detalhada a este respeito na literatura, serdo apresentados os

resultados para ambas as hipoteses.

Devido as alteragcdes sugeridas, as regressoes dos testes 7 a 13 foram
realizadas somente com a varidvel IR e com duas amostras diferenciadas: uma com e
a outra sem os erros de reconhecimento citados na tabela 4.08. Para efeitos de
comparacdo entre todos os testes, as regressdes dos seis primeiros foram repetidas,
introduzindo-se as mesmas modificagdes introduzidas nos demais. Os resultados
obtidos nas citadas regressdes encontram-se na tabela 4.09, onde apresentam-se os
modelos matematicos obtidos e os principais indicadores estatisticos da regressao

(coeficientes de correlagdo, de determinagao e a estatistica de Fisher) para cada caso.

Observando-se a tabela 4.09, conclui-se que ndo existe relacdo direta entre os
indicadores estatisticos das duas situagdes possiveis na amostra, pois o teste que
obteve o maior coeficiente de determinagdo na amostra isenta de erros (teste 5 com
88,90 %) ndo ¢ o mesmo com a amostra completa (teste 12 com 35,24%). A
inexisténcia de relacdo direta mantém-se quando analisados os demais indicadores
estatisticos. Isto ocorre devido a quantidade varidvel de erros de reconhecimento do
algoritmo em cada teste, sendo que a exclusdo destas amostras provoca o

comportamento diferenciado observado nos indicadores estatisticos.

Observa-se ainda que os melhores indices de acertos no reconhecimento do
algoritmo (expressos na tabela 4.02) ndo acompanham os melhores indicadores
estatisticos (expressos na tabela 4.09), pois os testes 5 e 12 (que obtiveram o melhor
R? em ambos os casos possiveis na amostra) nio obtiveram o melhor indice de
acerto, mas sim o teste 13. Esta situacdo ocorre pelo fato de que o reconhecimento do
algoritmo ¢ obtido numa andlise quantitativa, enquanto os indicadores estatisticos o
sdo numa andlise qualitativa. Na andlise quantitativa, todos os dias em que o
algoritmo atribui condigdes precipitaveis (em um ou mais dos 8 horarios imageados)
sao considerados acertos se efetivamente ocorreu precipitagdo no solo,

independentemente do horario. Desta forma, dentre estes dias considerados como
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acertos de reconhecimento do algoritmo, existe uma parcela em que o horario
considerado precipitavel pelo algoritmo difere do horédrio real da precipitagcdo
ocorrida (mormente entre os horarios imageados), o que causa distor¢des no processo
de regressdo (diminuindo a qualidade dos indicadores estatisticos), uma vez que
procura-se relacionar as caracteristicas de nuvens que ndo geraram precipitacdo com
a precipitacdo ocorrida em outro horario ndo imageado pelo satélite (cujas
caracteristicas realmente precipitaveis ndo foram levadas em consideracdo na
regressao).

Tabela 4.09: Resultados das regressdes com o programa INFER. A precipitagdo “P” ¢ acumulada a

cada 24h e esta mensurada em mm.

n’ Indicadores estatisticos Modelo Matematico obtido através do INFER
R 0.5802
Amostra R 0.3367| P = (0,3909 +3,2393.10°.IR’
completa :
1 Falculado 2768
Amostra R 0.8514 5103
isenta de R2 0.7249| P =(0,20751 + 4,8246.10".IR)
CIToS Fcalcu]ado 11006
R 0.5496
Amostra R 0.3020| P = (0,4599 +3,7785.10° IR)*
completa :
2 Faleulado 2361
Amostra R 0.9357 2 1/3\3
isenta de R? 0.8755| P = (1,2896.107 + 0,08164.IR ™)
CIToS Fcalculado 29716
R 0.4985
Amostra e 0.2485| P = (0,5080 +3,2212.10°.IR’
completa >
3 Fcalculado 1803
Amostra R 0.9298
isenta de Rz 0.8645| P = (1,6710.107 +0,07952.IR'°)’
CIros Fcalcu]ado 26602
R 0.5538
Amostra R 0.3067| P = (0,4095 +2,8276.10° IR)*
completa :
4 Faleulado 2412
Amostra R 0.9287 2 1/3\3
isenta de R? 0.8624| P = (2,3069.107 +0,07441.IR )
CIToS Fcalculado 25839
R 0.5656
Amostra e 0.3199| P = (0,7343 + 8,2820.10".IR)’
completa >
5 Fcalculado 2565
Amostra R 0.9429
isenta de R? 0.8800| P = (9,3390.10° +0,08671.IR"?Y’
CIToS Fcalcu]ado 33747
R 0.5832
Amostra R 0.3401] P = (0,3616 +2,9516.10°.IR)*
completa :
6 Fcalculado 2810
Amost R 0.9301
isenta de [ R | 0Re51| P~ (L8119.107 + 0,07370.IR'*)
CIT0S Fcalculado 26575




119

n® Indicadores estatisticos Modelo Matematico obtido através do INFER
R 0,5666
Amostra 10| P = (0,3526 +2,4838.10° . IR)’
completa R? 0.3210 ©, i )
7 F(‘alrulzdn 2578
Amostra R 0.9262 3
isenta de R2 0.8579] P =(0,021296 + 0,07014.IR )
CITos F(‘alrulzdn 24737
R 0,5528
Amostra 205¢| P = (03554 +2,2842.10° IR)’
completa R? 0.3056| P = (0, , )
8 F(‘alrulzdn 2400
Amostra R 0.9226 3
isenta de R2 0.8512] P =1(0,024549 + 0,06860.IR )
CITos F(‘alrulzdn 23345
R 0.5462
Amostra S0%3| P =(0,3176 + 1,8964.10°.IR)’
completa R? 0.2983| P= (0, ; )
9 F(‘alrulzdn 23 1 8
Amostra R 0.9154 3
isenta de R2 0.8380 P =1(0,03003 + 0,06407. IR"")
CITos F(‘alrulzdn 20495
R 0.5404
Amostra 20>71| P = (0,2745 +1,6623.10° IR)’
completa — R 0.2921| P=(0, ) )
10 F(‘alrulzdn 2250
Amostra R 0,9100 -
isenta de R2 0.8281| P =1(0,03134 + 0,06063.IR )
CITos F(‘alrulzdn 18495
R 0,5334
Amostra 25| P = (0,20889 + 1,5005.10° IR)’
completa |— R 0.2845| P = (0, : )
1 1 F(‘alrulzdn 2169
Amostra R 0.9031 33
isenta de R2 0.8155| P =(0,03043 + 0,05770.IR ™)
CITos F(‘alrulzdn 16417
R 0,5937
Amostra 554 P =(0,2821 +2,5050.10° IR)’
completa R? 0.3524 ©, i )
12 lerulndn 2968
Amostra R 0.9219 3
isenta de R2 0.8498| P =(0,021498 + 0,06831.IR ™)
CITos F(‘alrulzdn 23341
R 0.5471
Amostra >994] P = (0,3959 +3,0906.10™ IR)’
completa R? 0.2994| P = (0, ; )
13 F(‘alrulzdn 2330
Amostra R 0.9245 3
isenta de R2 0.8547| P =(0,019914 + 0,07581.IR ™)
CITos Fralrulm‘ln 24933

Como todos os valores de Faiculado da tabela 4.09 sdo maiores que 12,10 (F,
», 99,95%)), aceita-se as hipoteses de existéncia de todas as regressoes citadas na tabela

4.09 a um nivel de significancia de 99,95 %.
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4.1.2 Testes do algoritmo com critérios no visivel, infravermelho e

textura

Devido a experiéncia obtida nos testes do algoritmo anterior, utilizou-se uma
variagdo da temperatura noturna de 215 a 270K, sendo os demais parametros

alterados de acordo com os resultados obtidos. Os parametros adotados constam na

tabela 4.10:

Tabela 4.10: Pardmetros adotados nos testes do algoritmo.

Test | Ry (%) | R; (%) | Kpa (K) | Kp.i (K) | Kni (K) | Ky (K) T, Ty
01 30 35 250 270 215 270 33 35
02 30 35 250 270 215 270 15 20
03 30 45 225 270 215 270 20 25
04 30 45 225 270 215 270 15 20

Em uma andlise quantitativa feita nos moldes da executada no algoritmo
anterior, observou-se um comportamento extremamente sensivel para relativas
pequenas variagdes dos parametros T, e T4. A andlise quantitativa mencionada esta

demonstrada na tabela 4.11.

Tabela 4.11: Acertos do algoritmo para os diferentes pardmetros testados.

Observagdes com precipitacio Observacgoes sem precipitacio |Total de Acertos
Teste Erro (1) - % Acerto (2) - % Erro (3) - % Acerto (4) - % 2)+@4)
1 7,5 29,3 16,0 47,2 76,5
2 12,0 24,8 10,5 52,7 77,4
3 16,3 20,5 9,9 533 73,8
4 20,2 16,6 7,0 56,2 72,8

Na tabela 4.11, os testes 2 e 4 apresentam os mesmos parametros, exceto a
faixa de variacdo da temperatura diurna (250 a 270K no teste 2 e 225 a 270K no 4).
Como o acerto total do teste 2 foi maior (77,4 % > 72,8 %), infere-se que a faixa de
temperatura diurna de 250 a 270K ¢ mais adequada ao algoritmo na presente
configuracdo. A titulo de comparag¢ao, cita-se que Adler et al. (1988) apud Barret et
al. (1990) encontraram empiricamente 217 a 250 K como faixa de temperatura mais
adequada ao processamento diario (tanto diurno quanto noturno) da Técnica CST (

calibrada para o sul do estado americano da Florida).
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A diminuicdo dos parametros T, e T4 causa decréscimo nos acertos com
precipitacdo (coluna 2) e nos erros sem precipitagdo (coluna 3). A diminui¢dao dos
parametros T, e T4 também acarreta acréscimos no erro com precipitagdo (coluna 1)
e no acerto sem precipitagdo (coluna 4), sendo estas tendéncias observaveis nos pares

de testes 1/2 e 3/4.

Contudo, a diminui¢do dos parametros T, e T4 nos pares de testes 1/2 e 3/4
causou comportamento diferenciado no acerto total do algoritmo. Enquanto o par 1/2
obteve um acréscimo, o par 3/4 obteve um decréscimo. A diminui¢ao dos parametros
T, e T4 do teste 1 para o 2 proporcionou um melhor equilibrio entre os erros (7,5 e
16,0 % no 1°e 12,0 e 10,5 % no 2°) em comparagdo aos testes 3 e 4 (16,3 € 9,9 % no
3°e 20,2 e 7,0 % no 4°), o que também pode ser tomado como indicio da melhor

adequagdo da faixa de temperatura diurna de 250 a 270K.

Processo de Regressao

Este algoritmo trabalha com critérios de decisdo baseados nos canais 1 e 4
(albedo, temperatura e a textura no canal 4) e produz como variavel independente
apenas o somatorio diarios das temperaturas das nuvens consideradas precipitaveis,
nomeada IR. Desta forma, este algoritmo nao utiliza as variaveis VIS e VP utilizadas
no ultimo algoritmo, bem como o canal 3 ndo é levado em consideracdo pelo

presente algoritmo.

Para a execucdo das regressdes deste algoritmo utilizou-se o programa
INFER®, utilizando-se as amostras completa e isenta de erros. Os resultados obtidos
estdo na tabela 4.12, onde apresentam-se os modelos matematicos obtidos e os
principais indicadores estatisticos da regressdo (coeficientes de correlacdo, de

determinagdo ¢ a estatistica de Fisher) para cada caso.

Como todos os valores de Fearculado da tabela 4.12 sdo maiores que 12,10 (F,
©, 99,95%)), aceita-se as hipoteses de existéncia de todas as regressoes citadas na tabela

4.12 aum nivel de significancia de 99,95 %.
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Tabela 4.12: Resultados das regressdes com o programa INFER.

Teste Indicadores estatisticos Modelo Matematico obtido através do INFER
R 0,5780 1243
AmOSItra RZ 0,3341 P =(0,26337 + 6,8888/1000 . IR ")
1 comp cta Fcalculado 2736
Amostra R 0,9208 ) 1/3y3
isenta de RZ 0,8478 P=(2,6480.10" +0,07116 . IR™™)
erros F calculado 23222
R 0,5575 13
Amosltra R2 0,3108| P=1(0,3838+0,04634 . IR™")
2 comp cta Fcalculado 2460
Amostra R 0,9327 ) 1333
isenta de RZ 0,8700 P=(1,4492.10" + 0,08018 . IR™")
CIros Fcalculado 28251
R 0,4621
Amosltra R 0.2135| P =1(0,5206+0,04192 . IR'7)?
3 comp cta Fcalculado 1481
Amostra R 0,9318 ) 1333
isenta de R2 0,8683 P=(1,7305.10" + 0,08628 . IR"")
erros F calculado 26531
R 0,4218
Amosltra R 0.1780| P =(0,6122 +0,04251 (IR"?Y
4 comp cta Fcalculado 1181
Amostra R 0,9405 ) 1/3y3
isenta de R2 0,8845 P=(1,0410.10" +0,08806 . IR™")
erros F calculado 30382

4.1.3 Testes do algoritmo com critérios no visivel, infravermelho e

gradiente.

No intuito de se obter o fator de conversdo mais adequado, nos quatro
primeiros testes mantiveram-se todos os pardmetros constantes, exceto o fator de
conversdo. Como o objetivo dos quatro primeiros testes ndo foi o de melhor
identificar as nuvens precipitaveis, mas tdo somente calibrar o fator de conversao,
adotou-se faixa de variacdo de 215 a 270K tanto no periodo diurno quanto no
noturno. Isto se deve ao pressuposto de que, se nesta faixa de temperatura ocorre a
grande maioria das nuvens que podem ser confundidas pelo algoritmo, um maior

numero de amostras oferece melhores condi¢des para calibrar o fator de conversao.

Uma vez determinado o fator de conversido mais adequado (de forma iterativa
a partir de valores adotados), procurou-se melhorar o reconhecimento da precipitagdo
através da utilizacdo dos mesmos parametros (variacdo do albedo e da temperatura)

do teste do algoritmo anterior com melhor resultado em termos de reconhecimento
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da precipitacao. Os parametros adotados nos testes constam na tabela 4.13. Em uma
analise quantitativa feita nos moldes das executadas anteriormente, conforme tabela

4.14, observou-se o comportamento de cada um dos testes apresentados na tabela
4.13.

Tabela 4.13: Parametros adotados nos testes do algoritmo.

Teste | Ry (%) | Ry (%) | Kpi (K) | Kp; (K) | Ky (K) | Ky (K) Fator
1 30 45 215 270 215 270 0,0000035
2 30 45 215 270 215 270 0,0000025
3 30 45 215 270 215 270 0,0000015
4 30 45 215 270 215 270 0,0000010
5 30 35 250 270 215 270 0,0000015

Tabela 4.14: Acertos do algoritmo para os diferentes pardmetros testados.

T Observagoes com precipitacdo | Observacdes sem precipitacio| Total de Acertos
este
Erro (1) - % | Acerto (2) - % | Erro (3) - % | Acerto (4) - % 2)+@)
1 7,9 28,9 20,2 43,0 71,9
2 10,6 26,1 16,3 46,9 73,0
3 15,2 21,6 10,5 52,7 74,4
4 18,1 18,7 8,3 54,9 73,6
5 9,5 27,3 13,3 49,9 77,2

Através da tabela 4.14, observa-se que a diminui¢do do fator de conversao
provoca diminui¢do do acerto com precipitacdo (coluna 2) e do erro sem precipitagdo
(coluna 3) e aumento no erro com precipitacdo (coluna 1) e no acerto sem
precipitagdo (coluna 4). Contudo, o total de acertos ndo segue uma linha de
comportamento uniforme, pois o teste 3 apresentou o melhor desempenho do
algoritmo dentre os quatro primeiros testes. Como os teste 2 e 4 apresentaram totais
de acerto menores, pode-se inferir que o fator de conversao de 0,0000015 maximiza
o reconhecimento da precipitagdo pelo algoritmo. Desta forma, o teste 5 foi
processado com o fator de conversao de 0,0000015 e com as faixas de temperatura e

albedo consideradas mais adequadas no algoritmo anterior.
Processo de Regressao
Este algoritmo trabalha com critérios de decisdo baseados nos canais 1 e 4

(albedo, temperatura e gradiente de temperatura) e produz como varidvel

independente apenas o somatorio diario das temperaturas das nuvens consideradas
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precipitaveis, nomeada IR. Desta forma, este algoritmo nao utiliza as variaveis VIS e
VP utilizadas no primeiro algoritmo, bem como o canal 3 ndo ¢ levado em

consideracdo pelo presente algoritmo.

Para a execucdo das regressdes deste algoritmo utilizou-se o programa
INFER®, com uma tnica varidvel independente (IR), com ambas as situacdes
possiveis na amostra. Os resultados obtidos estdo na tabela 4.15, onde apresentam-se
os modelos matematicos obtidos para os testes expressos na tabela 4.13, bem como
os principais indicadores estatisticos da regressdo (coeficientes de correlagdo, de

determinagdo e a estatistica de Fisher) para cada caso analisado.

Tabela 4.15: Resultados preliminares das regressdes com o programa INFER.

Teste Indicadores estatisticos Modelo Matematico obtido através do INFER
Amostra R 0.5030 P= 1/243
R? 0.2531| P = (0,3018 +6,0205/1000 . IR™)
completa
1 Ficulado 1848
Amostra R 09163 -
isenta de R2 0,8396] P =1(0,02721 +0,07104 . IR™)
crros Fealculado 20528
R 0,4800
Amostra 2 - 1/3y3
completa R2 0,2304 P=(0,4897 + 0,04185 . IR ™)
2 Falculado 1633
Amostra R 0,9335 5 .
isenta de R2 0,8714 P=(1,4919.10" +0,08255.1IR™™)
cIros F aiculado 27468
Amostra R 0.4916 P= 1/243
R? 0.2417|P= (0,3859 + 6,4233/1000 . IR ")
completa
3 Ficulado 1739
Amostra R 0,9256 5 i
isenta de R? 0.8567| P =(1,9049.10% + 0,07565 . IR'")
erro Falculado 23794
Amostra % QA36Ll | (0.5573 +0,04268 . IR1%):
completa R? 0.2080| P = (0. ’ ‘ )
4 Falculado 1432
Amostra R 0,9357 5 .
isenta de R2 0,8755 P=(1,5045.10“ +0,08601 . IR™"*)
€rros Fealculado 0,8755
Qﬁfiteﬂi 11{12 8:2;23‘ P=(0,3197 +7,6052.10° . IR'?)?
5 Ficulado 2667
Amostra R 0,9313 5 .
isenta de R? 0,8673 P=(1,4474.10" +0,07718 . IR")
erros Faleulade 27521

Como todos os valores de Feaulado da tabela 4.15 sdo maiores que 12,10 (F(,
©, 99,95%)), aceita-se as hipoteses de existéncia de todas as regressoes citadas na tabela

4.15 a um nivel de significancia de 99,95 %.
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4.1.4 Analise comparativa dos algoritmos apresentados

A primeira questao a ser respondida para efetuar-se uma analise comparativa
entre os algoritmos refere-se a quais critérios que devem nortear esta comparagao.
Pode-se comparar os algoritmos através do total de acertos no reconhecimento da
precipitagdo ou dos indicadores estatisticos da regressao (fator de correlacado, fator de

determinacgdo ou estatistica de Fisher).

A utilizagcdo dos indicadores estatisticos depende ainda de qual o tipo de
amostra (amostra com e sem erros de reconhecimento do algoritmo) deve ser levada

em conta para efetuar-se a analise comparativa.

Esta questdo ocorre devido a ndo perfeita correspondéncia entre os
indicadores maximos observados, pois os testes com melhor reconhecimento ndo

apresentam necessariamente os melhores indicadores estatisticos.

Por outro lado, os indicadores estatisticos apresentam excelente concordancia
quando comparados entre si (fator de correlagdo, fator de determinagdo ou estatistica
de Fisher) num mesmo teste (exceto quando comparam-se as situacdes com amostra
completa e isenta de erros de reconhecimento), o que indica a possibilidade de se
eleger sem prejuizos um Unico indicador estatistico para a analise. Desta forma,

optou-se pelo fator de correlacdo como indicador estatistico unico.

Na tabela 4.16, as células hachuradas contém os valores maximos dos
indicadores, o que ilustra a ndo perfeita correspondéncia entre 0s maximos
indicadores observados nos testes dos trés algoritmos (com ambas as situacdes
possiveis na amostra). A tabela 4.16 nomeia os algoritmos na ordem em que foram

apresentados no capitulo 3.

Tabela 4.16: Analise comparativa dos algoritmos testados.

1° algoritmo 2° algoritmo 3° algoritmo
Teste 13° | 12° | 5° 2° 1° 4° | 5° | 4°
Reconhecimento (%) 77,78 75,64 |77,25 |77,43 76,46 | 72,80 77,23 | 73,58

Correlacdo — amostra completa | 0,547 0,593 |0,565 [0,557 |0,578 |0,421 0,573 | 0,456
Correlacao — amostra sem erros | 0,924 0,921 |0,942 | 0,932 | 0,920 |0,940 | 0,931 {0,936

Numericamente, os indicadores méaximos em cada algoritmo sdo muito

proximos entre si, contudo observa-se que nenhum teste obteve o melhor
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desempenho nos trés indicadores conjuntamente (apenas no terceiro algoritmo

observou-se um teste com dois indicadores maximos).

Apesar de numericamente proximos, observa-se que os indicadores do
primeiro algoritmo s3o maiores que os do segundo, ¢ os deste maiores que os do
terceiro. O melhor desempenho do primeiro algoritmo nos trés indicadores, aliado a
simplicidade de processamento computacional (comparativamente aos outros dois
algoritmos), conferem grande atrativo na sua utilizagdo com todos os dados

disponiveis.

Desta forma, escolhido o algoritmo, surge a questdo de quais parametros
devem ser utilizados no processamento. Dada a inexisténcia de informacdes
norteadoras na literatura, decidiu-se utilizar os pardmetros dos trés testes que tiveram
indicadores maximos, ou seja, os testes 5, 12 e 13 (adotando-se tanto a amostra

completa quanto a isenta de erros).

4.2 Aplicacao do algoritmo escolhido na area de estudo

A drea de estudo possui 282.062 km® de superficie e 142 postos
pluviométricos, o que resulta (desconsiderando-se a relativa ma distribui¢ao espacial

dos postos) numa média de 1.986,35 km” por posto.

As imagens de satélite representam 296 dias do ano de 1998 com doze
imagens didrias (8 no canal 4 e 4 no canal 1), sendo que os dias faltantes sdo
distribuidos por todo o ano de 1998 (janeiro com 8 dias, fevereiro 16, margo 4, abril
8, maio 7, junho 8, julho 5, agosto 1, outubro 5, novembro 3 e dezembro 4,
perfazendo 69 dias ndo processados). Desta forma, tém-se 18.460 observacdes de

precipitagdo no 1° semestre e 23.572 no 2° (com 1.560 imagens no 1° ¢ 1.992 no 2°) .

Devido a argumentacdo anteriormente apresentada, utilizou-se o algoritmo
com critérios de decisdo baseados no infravermelho e visivel (1° algoritmo) para

todos os dados disponiveis, gerando-se uma tnica varidvel independente (IR).
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Apesar da proposta de se fazer regressoes diferenciadas para cada semestre de
1998, os parametros do algoritmo (R, Kp e Ky) sdo os mesmos para todo o periodo

analisado, estando listados na tabela 4.17.

Tabela 4.17: Parametros adotados no algoritmo.

Processamento R Kp Kx
A - (teste 05) 40 % 250K 215K
B - (teste 12) 30 % 270 K 235K
C - (teste 13) 30 % 270 K 215K

Com o resultado do processamento com os parametros acima, fez-se uma
analise quantitativa nos moldes das executadas anteriormente, tanto para os dois
semestres quanto para o ano todo. Os resultados numéricos encontram-se na tabela

4.18.

Na tabela 4.18, o processamento A apresenta a maior diferenga entre os erros
das colunas 1 ¢ 4, o que lhe confere o pior reconhecimento total em todos os periodos
analisados. Além disto, o reconhecimento das observagdes com precipitacdo ¢ muito
pequeno (10,7 % do total das observagdes ou 34,6 % das observagdes com
precipitacdo), o que indica que os parametros utilizados (R =40 %, Kn =215 K e Kp
= 250 K) ndo sdao adequados em comparagdo aos demais. Desta forma, decidiu-se

excluir os parametros do processamento A das posteriores regressoes.

Durante o periodo analisado em 1998, nos 142 postos pluviométricos
ocorreram 13.028 observagdes com precipitacdo (31 %) e 29.004 observagdes sem
precipitacdo (69 %). Analogamente, no 1° semestre ocorreram 11.984 observacdes
sem precipitagdo (64,9 %) e 6.476 com precipitacdo (35,1 %); no 2° semestre
ocorreram 17.020 observagdes sem precipitagao (72,2 %) e 6.552 com precipitagdo

(27,8 %).

Segundo Dugdale et al. (1991) a situagdo ideal na escolha de um limite de
temperatura para o algoritmo se dd quando os erros (colunas 1 e 3) sd@o os mais
proximos possiveis entre si, pois isto tende a minimizar a soma de ambos, dando o
melhor reconhecimento ao algoritmo. Esta afirmacdo pode ser confirmada através da

tabela 4.19.
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Tabela 4.18: Acertos do algoritmo selecionado em todo o periodo disponivel.

Observacoes com Observacoes sem Total de
.| Processamento precipitaciao precipitacio Acertos
£
R Erro (1) - %| Acerto (2) - % [Erro (3) - %| Acerto (4) - % 2)+@
- A 21.2 13.9 4.3 60.6 74.6
B 9.9 25.2 12.7 523 77.4
C 14.8 20.3 7.8 57.0 77.4
Observacoes com Observacoes sem Total de
.| Processamento precipitaciao precipitacio Acertos
£
R Erro (1) - %| Acerto (2) - % [Erro (3) - %| Acerto (4) - % 2)+@
o A 19.5 8.3 2.3 70.0 78.2
B 7.1 20.7 13.0 59.2 80.0
C 12.1 15.7 7.9 64.3 79.9
Observacoes com Observacoes sem Total de
Processamento precipitaciao precipitacio Acertos
§ Erro (1) - %| Acerto (2) - % [Erro (3) - %| Acerto (4) - % 2)+@
o
A 20.3 10.7 3.1 65.9 76.6
B 8.3 22.7 12.8 56,2 78.9
C 13.3 17.7 7.9 61.1 78.8

Em todos os casos analisados na tabela 4.18, o algoritmo apresenta maior

adequagdo, em termos de reconhecimento total da precipitacdo, no 2° semestre. Isto

pode indicar que o algoritmo com critérios no visivel e infravermelho trabalha

melhor com condi¢des mais secas, dada a predominancia do fendmeno La Nifia no 2°

semestre de 1998.

Tabela 4.19: Diferenca dos erros x total de acertos.

Periodo Processamento | Exrro (1) - % [ Erro (3) - % | |(1) —(3)| [Total de acertos - %

o A 21.2 43 16.9 74.6
1° semestre B 9.9 12.7 2.7 77.4
C 14.8 7.8 6.9 77.4

o A 19,5 2.3 17,3 78,2
2° semestre B 7.1 13.0 5.9 80.0
C 12.1 7.9 4.2 79.9

1° e 2° A 20.3 3.1 17.1 76.6

B 8.3 12.8 4.5 78.9

semestres C 133 7.9 54 78.8

Ainda na tabela 4.18, os processamentos B e C apresentam resultados muito

similares no reconhecimento total (com pequena vantagem para B), no entanto esta

similaridade ndo se mantém quando se analisam os erros (colunas 1 e 3), pois estes

apresentam comportamentos opostos. Enquanto o erro da coluna 3 ¢ maximo em B,

em C ¢ minimo e, da mesma forma, enquanto o erro da coluna 1 ¢ minimo em B, em
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C ¢ maximo. Apesar destas diferencas, os reconhecimentos totais da precipitacdo sao

muito similares, o que motiva a execugao das regressdes com ambos.

4.3 Regressao diaria do algoritmo com critérios no visivel e

infravermelho

O algoritmo adotado trabalha com critérios de decisdo baseados nos canais 1 e
4 (albedo e temperatura) e produz como variavel independente apenas o somatorio
diario das temperaturas das nuvens consideradas precipitaveis (IR). Desta forma, este
algoritmo nao utiliza as varidveis VIS e VP utilizadas anteriormente, bem como o
canal 3 ndo ¢ levado em consideragdo. Salienta-se que apesar da exclusdo da

variavel independente VIS, o canal 1 ainda participa do processo decisorio

O programa utilizado nos testes (INFER™) possui uma limitacio de no maximo
6.500 elementos amostrais, o que impede a sua utilizacdo nas regressdes necessarias
a todos o periodo de 1998. Devido a impossibilidade do emprego do INFER",
utilizou-se o Microsoft Excel para as regressdes com todo o periodo disponivel, o
que trouxe certa reducdo na qualidade das mesmas (comparativamente aos testes
anteriormente realizados), pois no Excel ndo existe uma procura automatizada do
melhor modelo, obrigando o usudrio a verificar qual o melhor modelo dentre os
poucos disponiveis (linear, logaritmico, exponencial e polinomial). Os resultados

obtidos através do Excel encontram-se na tabela 4.20.

Na tabela 4.20 observa-se que o processamento B apresenta coeficientes de
correlacdo superiores aos do processamento C em todos os casos analisados, exceto
no 1° semestre quando utilizada a amostra isenta de erros (0,6987 e 0,7060 para B e
C respectivamente). Frente a tendéncia geral observada nos demais casos analisados
e também devido a pequena diferenca observada, esta exce¢do parece ser um caso

fortuito.

Ainda na tabela 4.20, o processamento B apresenta no 2° semestre,
comparativamente ao 1°, melhores resultados (especialmente quando se utiliza a
amostra completa), no entanto, a diferenca dos coeficientes de correlagdo do 2° e do

1° semestres (ou ainda em comparagdo ao ano todo) sdo pequenas, o que demonstra a
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baixa sensibilidade do conjunto algoritmo/modelo para capturar a sazonalidade
observada nos postos pluviométricos. Apesar disto, as citadas diferengas ndo sdo
consideradas despreziveis, o que motiva a manutengdo de modelos diferenciados
para os dois semestre de 1998. As figuras 4.02 e 4.03 representam graficamente os

melhores modelos.

Tabela 4.20: Modelos matematicos e coeficientes de correlagdo obtidos.

Processamento | Sem. Com amostra completa
B 1° |[P=0,0003.IR + 1,6751 R =0,5250
2° [P=-2.10"1IR*+3.10”.IR*+ 0,0001.IR + 0,9304 |R =0,5527
C 1° |P=10"1R’-3.10”IR*+ 0,0005.IR + 2,6976 R =0,4788
2° [P=9.10"1IR’- 10%.IR*+ 0,0006.IR + 1,8548 R =0,4512
Processamento | Sem. Com amostra isenta de erros
B 1° |P=3.10""IR’- 8.10”.IR’+ 0,0008.IR + 0,0896 | R =0,6987
2° [P=7.10".1IR’-3.10".IR*+ 0,0005.IR + 0,1004 R =0,7057
C 1° |P=5.10""IR’- 1.10".IR* + 0,001.IR + 0,0684 R =0,7060
2° [P=2.10"1R*-2.10%.IR*+ 0,0012.IR + 0,0318 R =0,6894
Processamento | Sem. Com amostra completa
B 1°¢2° [P=-7.10"IR*+ 10°.IR?+ 0,0002.IR + 1,3996 |R =0,5510
C 1°¢2° [P=8.10".IR’- 2.10”.IR*+ 0,0004.IR + 2,61 R =0,4799
Processamento | Sem. Com amostra isenta de erros
B 1°e2° |P=2.10"1R%-5.10°.IR?+ 0,0006.IR + 0,0971 |R =0,7008
C 1°¢2° [P=6.10""IR’- 10°IR*+ 0,001.IR + 0,0682 R = 0,6960

Observa-se nas figuras 4.02 ¢ 4.03 que os erros de reconhecimento do modelo
situam-se nos eixos das ordenadas. Os pontos que estdo situados na abscissa retratam
as observagdes em que ndo se constatou precipitacdo nos postos pluviométricos, mas
o algoritmo reconheceu erroneamente como precipitavel. Os pontos que estdo
situados na ordenada retratam as observagdes em que se constatou precipitagdo nos
postos pluviométricos, mas o algoritmo reconheceu erroneamente como nao
precipitavel. Ressalva-se que a interse¢do entre os eixos ordenados (origem do
sistema) ndo ¢ considerada como um erro, pois 0os pontos que ali se encontram
retratam as ocasioes em que ndo observou-se precipitacdo nos postos pluviométricos

e o algoritmo assim reconheceu.

Contudo, a consideragdo da origem (ou seja, dos pontos nulos) na regressao
merece atengdo, pois hd uma enorme quantidade de pontos ali superpostos. Na
origem concentram-se 52,259 % das observacdes totais no 1° semestre e 59,236 %

no 2°.
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Processamento B - 1° sem. (com erros na amostra)
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Figura 4.02: Modelos matematicos unicos para o 1° semestre de 1998
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Processamento B -2° sem. (com erros na amostra)
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Figura 4.03: Modelos matematicos unicos para o 2° semestre de 1998.

A importancia destes pontos nulos se d4 na medida que eles representam

acertos do algoritmo em situagdes ndo precipitaveis, porém a utilizagdo destes pontos
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na regressao produz um incremento consideravel nos indicadores estatisticos € uma

geral subestimativa da precipitagcdo para as amostras nao nulas.

Como no processo de minimos quadrados procura-se minimizar a diferenca
quadratica entre os valores preditos pelo modelo e os observados in situ, a grande
quantidade de amostras nulas induz a ado¢cdo de um modelo que produza uma

diferenga quadratica pequena nestes pontos.

Esta situagdo forcosamente produzird estimativas menores nos pontos nao
nulos, pois estes constituem uma minoria dentro da amostra (no presente estudo de
aproximadamente 4 da amostra sem os erros de reconhecimento do algoritmo).
Também devido a este fato, os indicadores estatisticos sofrem um incremento
consideravel, pois a soma dos quadrados em relacdo a regressdo (residuos da
regressao) tende a valores pequenos dado o peso dos elemento nulos no somatorio

geral.

Na literatura analisada, apenas dois estudos excluiram as amostras nulas: os
estudos apresentado por Dugdale ef al. (1991) e Tackés et al. (2001). No primeiro
estudo ndo sdo apresentados os indicadores estatisticos da regressao, sendo testada de
forma indireta a validade das estimativas realizadas (através de comparagdes dos
resultados originais de um modelo chuva/vazdo com aqueles que tiveram como
dados de entrada as estimativas entdo realizadas). No segundo, obteve-se R de 0,290
com imageamento de 3h e periodo de acumulagdo da precipitacao de 12h. Isto sugere
que os indicadores estatisticos das estimativas com amostras isentas de pontos nulos
sdo efetivamente muito baixos, suscitando outras formas de comprovagdo da

validade das estimativas de satélite (especialmente modelos hidrologicos).

A reducdo nos indicadores estatisticos com a exclusdo das amostras nulas ¢
consideravel e pode ser verificada na tabela 4.21, onde podem ser comparadas as
regressoes feitas pelo Excel (para ambos os semestres de 1998, com amostra isenta
de erros de reconhecimento) e as realizadas pelo INFER™ na mesma situacio, exceto

pela exclusdo das amostras nulas.

A descontinuidade observada na distribuicdo dos pontos P x IR nas figuras
4.02 e 4.03 ¢ explicada pela diferenciagdo numérica da variavel IR entre os dias com

diferentes quantidades de imagens didrias (de 1 a 8) retratando precipitagdo. Cada
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uma das 8 oito imagens passiveis de serem consideradas precipitdveis em cada dia
apresentam valores de IR entre 180 e 250 K no processamento A e de 180 ¢ 270 K
no processamento B. Desta forma (tomando-se apenas o processamento B),
teoricamente os limites de variagdo de IR s3o: dias com apenas uma observagao
precipitavel de 180 e 270 K; com duas observagdes de 360 a 540 K; com trés
observagdes de 540 a 810 K; com quatro observacdes de 720 a 1.080 K; com cinco
observagoes de 900 a 1.350 K; com seis observacoes de 1080 a 1.620 K; com sete
observagoes de 1260 a 1.890 K; com oito observagdes de 1.440 a 2.160 K.

Tabela 4.21: Efeitos da exclusao das amostras nulas no coeficiente de correlagao (R).

Processamento | Sem. Modelos matematicos R

B — Excel 1° |[P=3.10"IR’- 8.10”.IR*+ 0,0008.IR + 0,0896 0,6987
2° [P=7.10"1R- 3.10”.IR*+ 0,0005.IR + 0,1004 0,7057

B — INFER® 1° |[P=(3,1337 +2,1009.10°.IR) 0,2993
2° |P=(0,7152 +0,04526.IR"?)’ 0,3779

Como existem sete agrupamentos de pontos identificdveis em todo os
graficos das figuras 4.02 e 4.03, conclui-se que, tanto no 1° quanto no 2° semestre, o
algoritmo reconheceu até¢ 7 imagens diarias como precipitaveis (dentre as 8
possiveis), muito embora o reduzido numero de dias com 7 imagens diarias
consideradas precipitaveis levante a hipdtese de se tratar de amostras causadas por

ruidos nas imagens ou outras fontes de erro.

As faixas de temperatura observadas estdo dentro dos limites maximos
estabelecidos teoricamente, porém os limites reais de cada faixa sdo mais estreitos,
fazendo com que ndo ocorra a sobreposi¢cdo observada nos limites tedricos. Isto
ocorre devido ao fato de que as temperaturas de 180 e 270K utilizadas para
determinar os limites tedricos de todas as faixas referem-se a temperaturas
extremadas dentre os dias com apenas uma observagdo precipitavel, e que ndo
necessariamente ocorrem nas demais faixas. Os valores de IR limites das faixas sdo

facilmente identificaveis nas figuras 4.02 e 4.03 e estdo apresentados na tabela 4.22.

Na tabela 4.22, o limite inferior da faixa com uma imagem diaria (148K)
refere-se a um ponto isolado com 148,38K (-124,77°C), o que ¢ causado por um
ruido na imagem (ou eventual falha no pré processamento realizado pelo INPE),

apesar da filtragem realizada nas imagens (filtro de média com mascara quadrada de



135

3 x 3 em todas as imagens de entrada do algoritmo). A filtragem elimina a maior
parte dos ruidos, porém uma parcela destes eventualmente persiste. Desta forma,
com base na literatura, o limite inferior real desta faixa ¢ de aproximadamente 180K
(- 93,15°C), o que pode ser considerado uma temperatura extremamente baixa e

indicativa de fortes sistemas convectivos.

Tabela 4.22: Faixas de variagdo de IR.

N° de imagens diarias | Faixa de IR (Kx100) | Faixa de IR (K)
1 14.800 a 27.000 148 a270
2 38.000 a 54.000 380 a 540
3 59.000 a 81.000 590 a 810
4 82.000 a 100.000 820 a 1.000
5 102.000 a 121.000 1.020a 1.210
6 123.000 a 141.000 1.230 a2 1.410
7 150.500 a 160.000 1.505 a 1.600

A tendéncia ascendente nas curvas das figuras 4.02 e 4.03 indica que, quanto
maior o valor da varidvel IR, maior sera a precipitacdo, porém esta tendéncia nao ¢
totalmente correta. A tendéncia ascendente s6 € verdadeira quando analisam-se duas
faixas de IR distintas (por exemplo: dias com 1 imagem precipitavel e aqueles com

2), mas nao ¢ necessariamente valida dentro de uma mesma faixa.

Dentro de uma mesma faixa de variagdo de IR a tendéncia é exatamente
oposta a geral, pois quanto menor a temperatura do topo da nuvem maior tendera a
ser a precipitacao, sendo que a adogao de uma unica curva para todos as faixas de
temperatura destréi a tendéncia interna as faixas de IR. Ressalta-se que a tendéncia
interna de cada faixa aproxima-se da tendéncia geral de todas as faixas com o
aumento da resolu¢do temporal do imageamento do satélite ou do periodo de
acumulagdo da precipitacdo, pois isto tende a eliminar a descontinuidade dos valores
de IR. Com uma resolucao temporal de 15 minutos, a descontinuidade dos valores de

IR ¢ praticamente imperceptivel.

A qualidade das regressdes também aumenta progressivamente com o
aumento do periodo de acumulo da precipitacdo, pois ocorre a diminui¢do da
descontinuidade dos valores de IR (além da diminui¢do da variacdo espacial e
temporal da precipitagdo quando analisados em periodos maiores de tempo). No

presente estudo, a conjugacdo de precipitacdo didria com imageamento a cada 3
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horas torna imprecisa a ado¢ao de uma unica curva para todas as faixas de variagao

de IR, a ndo ser que se acumule a precipitacdo em periodos maiores de tempo.

Desta forma, dadas as considera¢des aqui apresentadas, conclui-se que no
presente estudo, a construcdo de regressdes individualizadas para cada faixa de
variacdo de IR, aliada a exclusdo das amostras nulas, tendera a construir um conjunto
de modelos mais eficazes que os modelos Unicos anteriormente apresentados, muito
embora ocorra uma sensivel reducdo nos indicadores estatisticos da qualidade da

regressao.

Excluindo-se as amostras nulas e os erros de reconhecimento do algoritmo,
tém-se 9.566 observacdes ndo nulas de precipitagdo corretamente identificadas pelo
algoritmo (4.646 no 1° € 4.920 no 2° semestre). Estas observagdes estdo distribuidas

em faixas de variagdo da varidvel IR, conforme demonstrado na tabela 4.23.

Tabela 4.23: Observagoes de precipitagdo por faixa de variacdo de IR.

N° de imagens Faixa de IR N° de Observacdes | Média de precipitacdo (mm)
Diarias (Kx100) 1° Sem. | 2° Sem 1° Sem. 2° Sem
1 18.000 a 27.000 1.080 1.495 15,90 12,19
2 38.000 a 54.000 1.268 1.323 20,90 16,24
3 59.000 a 81.000 1.001 1.121 25,64 21,06
4 82.000 a 100.000 737 534 30,12 30,53
5 102.000 a 121.000 369 279 34,26 36,68
6 123.000 a 141.000 172 153 42,72 29,37
7 150.500 a 160.000 19 15 34,74 37,55

A partir das amostras da tabela 4.23, realizaram-se regressoes para cada uma
das faixas de variagdo de IR, utilizando-se para tal o programa INFER®, uma vez que
0 numero total de amostra ¢ menor que o maximo suportado por este programa. Os

modelos obtidos e os principais indicadores estatisticos encontram-se na tabela 4.24.

Os modelos expressos nas figuras 4.02 e 4.03 foram concebidos para serem
aplicados em todo o dominio de variacdo da varidvel IR. Desta forma, a precipitagcdo
¢ calculada através de uma Unica expressdo aplicada sobre a imagem diéria contendo
o somatoério das assinaturas do canal infravermelho (imagem denominada “IR Soma

diaria” nas figuras 3.06, 3.17 e 3.25).
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Em contraste aos modelos unicos, o calculo da precipitagao através das faixas
de varia¢do da varidvel IR ¢ feito com a aplicagdo das 7 expressdes obtidas (tabela

4.24) na mesma imagem (IR soma diaria), sendo que cada expressdo somente atua

nas areas que apresentam valores de IR na sua faixa respectiva.

Tabela 4.24: Modelos matematicos para as faixas de variacdo de IR.

Faixa 1° semestre 2° semestre

R =0,1099 R =0,1064

, R>=0,0121 R*=0,0113
Fcalculado = 13,17 (Xmodelo = 99,95%) Fcalculado = 17,10 (7\4modelo= 99995%)
P=(6,1545 -0,13781 . IR"?)’ P=17,197-3,7187 . 10", IR®
R=0,1617 R = 0,3008

) R%?=0,0261 R%=0,0905
Fcalculado = 33598 O\tmodelo = 99,95%) Fcalculado = 13 155 (}\'modelo = 99595%)
P=(1,6377 +7,6370.10" /IR®)* |P=(33,401 -0,8274 . IR"?)?
R =0,2002 R =0,2393

3 R%=0,0401 R%*=0,0573
Falculado = 41,72 O\«modelo = 99,95%) Falculado = 67,99 O\«modelo = 99,95%)
P= (1,6944 +8,7225.10" /IR?)*> |P=(16,586 -0,3431 .IR"?)’
R = 0,2468 R = 0,4698

4 R*=0,0609 R*=0,2207
Fcalculado = 47,69 (Xmodelo = 99,95%) Fcalculado = 15097 (Xmodelo = 99,95%)
P=(0,8474 +1,4301.10" /IR*)> |P=1090,7 - 23,599 . IR
R =0,2390 R =0,3509

5 R%=0,0545 R%?=0,1231
Fcalculado = 22523 O\tmodelo = 99,95%) Fcalculado = 38589 O\tmodelo = 99,95%)
P=(11,236 -4,2822.10"° . IR*)* |P=(16,383 - 1,1857.10*.IR)’
R =0,2621 R=0,1424

p R*=0,0687 R%=0,0203
Fcalculado = 12,54 O\«modelo = 99,90%) Fcalculado = 37126 O\«modelo = 90,00%)
P=153,34 -4,8834.10" . IR® P = (23,430 -0,4013 . IR"?)?
R = 0,4436 R = 0,4843

. R*=0,1968 R*=0,2346
Fcalculado = 3,920 O\fmodelo = 90900%) Fcalculado = 35984 (Xmodelo = 90,00%)
P = (5862437 — 108229 . IR | P =(7,6084 - 1,1601.107" . IR?)’

Na figura 4.04 estdo representadas as expressoes da tabela 4.24 para ambos os
semestre de 1998. Através de uma simples verificagao visual nestas figuras, observa-
se que a adocdo de diferentes modelos para cada faixa de variagdo traz uma melhora

significativa na qualidade das estimativas (comparativamente aos modelos ditos
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“Onicos”). Tanto os modelos tnicos quanto os conjuntos de modelos construidos para
as faixas de variacdo de IR apresentam a tendéncia de superestimar as precipitacdes

de menor intensidade e subestimar as de maior intensidade, muito embora esta

tendéncia seja mais acentuada para os primeiros.

Precipitagédo observada x Precipitagde calculada {1° semestre de 1998)

180
+ Precipitagio Observada
180 1 o Precipitagdo calculada através de regresséo dentro de cada faixa de variagdo de IR .
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Figura 4.04: Modelos matematicos para as faixas de IR nos dois semestres de 1998.
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A quantificacdo da qualidade (nos moldes convencionais) de uma regressao
composta por um conjunto de regressdes ndo lineares ¢ dificultada pela desigualdade

entre a SQRM e a soma de SQRR e SQDR para o conjunto das regressdes.

No entanto, para fins de comparacdo, na figura 4.05 sdo apresentadas as
estimativas de precipitacao para o dia 07 de janeiro de 1998 com o modelo tnico e
com o conjunto de modelos para as faixas de variacdo de IR. A figura 4.05b foi
calculada através de um modelo unico aplicado em todo o dominio de variacdo da
variavel IR. O modelo utilizado foi o obtido para o processamento B com a amostra

isenta de erros (vide tabela 4.20), conforme a expressao a seguir:
P=3.10""-8.10" + 0,0008.IR+0,0896

A figura 4.05a foi calculada através de 7 modelos aplicados individualmente
nas areas com valor de IR situado nas faixas especificas em que cada modelo foi
construido. Desta forma, cada modelo somente atua nas areas que apresentam valores
de IR na sua faixa de variacdo. Os modelos utilizados para calcular a figura 4.05a

foram os anteriormente obtidos para o 1° semestre, conforme a tabela 4.25.

Tabela 4.25: Modelos utilizados no calculo da figura 4.05a.

Faixa de IR | Dominio de IR (Kx100) Modelo

1 180 a 270 P=(6,1545 -0,13781 .IR"?)’

2 380 a 540 P=(1,6377 +7,6370.10" /IR’
3 590 a 810 P= (1,6944 +8,7225.10" /IR?)
4 820 a 1000 P=(0,8474 +1,4301.10" /IR’
5 1.020a 1.210 P=(11,236 -4.2822.10"° . IR?)®
6 1.230 a 1.410 P=153,34 -4,8834.10" . IR’

7 1.505 a 1.600 P = (5862437 — 108229 . IR"*)'?

As figuras 4.05a e 4.05b foram calculadas de formas diversas a partir da
mesma imagem, ou seja, o somatorio didrio das temperaturas das nuvens
consideradas precipitaveis (IR). O processo de acimulo das imagens horarias que
resulta nesta imagem didria (IR soma didria) estd ilustrado na figura 3.31. A imagem
que foi efetivamente utilizada para célculo das figuras 4.05a e 4.05b esta ilustrada na

figura 4.06 em niveis de cinza.

As figuras 4.07a ¢ 4.07b apresentam os histogramas das imagens 4.05a e
4.05b respectivamente. Nestes histogramas, o eixo das ordenadas representa o

numero de células e a abscissa a precipitacdo estimada em milimetros.
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Figura 4.05. Estimativas de precipitacdo para o dia 07/01/1998; (a) utilizando o conjunto de modelos

para as faixas de variacdo de IR; (b) utilizando modelo unico.
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Figura 4.06: Soma diaria da temperatura (Variavel IR) no dia 07/01/1998.
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Figura 4.07: Histogramas das imagens da figura 4.05; (a) refere-se a fig. 4.05a; (b) refere-se a 4.05b.
Observando-se a figura 4.05 percebe-se certa similaridade entre as

estimativas em termos de distribuicdo geral da precipitagdo. No entanto, a estimativa

feita pelo conjunto de modelos (4.05a) apresenta maior riqueza de informagdo ao
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permitir uma maior discriminacao da precipitacao, o que também pode ser verificado

no histograma ilustrado na figura 4.07a.

O histograma da figura 4.07b (representado a imagem da figura 4.05b)
apresenta-se segmentado, o que pode ser atribuido a duas causas principais.
Primeiramente devido a propria descontinuidade espacial da variavel IR, pois as
regides com numero diferenciado de imagens horarias apresentam-se descontinuas
em termos de IR (conforme figura 4.02). Em segundo lugar, os modelos tnicos
apresentam grande tendéncia em superestimar as precipitacdes mais amenas ¢
subestimar as mais intensas, o que se traduz em estimativas ao redor do centro de
cada faixa de temperatura. Como na figura 4.06 (variavel IR), a maioria das células
esta contida nas cinco primeiras faixas citadas na tabela 4.25, pode-se afirmar que os
cinco segmentos visualizados na figura 4.07b representam as cinco faixas de

variacdo de IR em termos de precipitagdao estimada.

A média das precipitacdes observadas nos postos pluviométricos no dia 07 de
janeiro foi de 26,8 mm, enquanto na figura 4.07b existem aproximadamente 6.500
células com precipitagdo pouco acima de 27 mm. Na figura 4.07a o pico de
freqiiéncia (em torno de 1.200 células) apresenta-se com aproximadamente 24 mm,
apesar do fato de que o pico de freqiiéncia ndo ser tdo pronunciado quanto na figura
4.07b. Apesar da estimativa com modelo unico ter produzido um maior nimero de
células com valores proximos a média observada, a diferenca em termos absolutos
nao ¢ expressiva e, além disto, considera-se que o ganho em termos de espacializagao
da precipitacdo ¢ muito maior com a adogdo do conjunto de modelos. Desta forma,
conclui-se que o emprego das estimativas realizadas com o conjunto de modelos para
as faixas de variacdo de IR ¢ mais factivel na atual configuracdo do algoritmo

adotado e pelos dados disponiveis de satélite e de solo.

4.4 Regressao decendial do algoritmo com critérios no visivel e

infravermelho

Uma possibilidade existente para se conseguir uma maior qualidade na

regressao (e pretensamente na qualidade das estimativas) ¢ o actimulo da
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precipitacdo em periodos maiores de tempo. Segundo Dugdale et al. (1991) as
estimativas de precipitacdo feitas sem o auxilio de operagdes de vizinhanga (textura,
gradiente, taxa de crescimento das nuvens, etc.) provavelmente apresentam maior
utilidade quando feitas para periodos de acimulo da precipitagdo ao entorno de 10
dias. O periodo decendial, por exemplo, ¢ bastante utilizado em agronomia para

estimar-se a quantidade de dgua a ser irrigada.

Como as distribuigdes espaciais e temporais da precipitagdo (em cada evento)
sdo de natureza essencialmente aleatoria, o aumento do numero de eventos
considerados ocasiona uma diminuicdo na variabilidade da precipitacio. Como o
aumento do niimero de eventos de precipitacdo ¢ conseguido através de um periodo
de acumula¢do maior, a utilizagcdo de periodos decendiais tende a gerar estimativas

de melhor qualidade comparativamente as estimativas didrias.

Para efeitos de comparacao, decidiu-se realizar uma regressao para todo o ano
de 1998 com os dados gerados pelo processamento B acumulados em periodos de 10
dias. Nesta regressao foram utilizados apenas 19 periodos decendiais (dentre os 36
possiveis) devido aos dias com imagens faltantes. Ressalta-se que os periodos
considerados sdo compostos unicamente por dias seqiienciais, desprezando-se os
periodos que contenham dias com imagens faltantes. Portanto, empregou-se na
regressao decendial 2.698 observacdes de precipitagdo, utilizando-se do programa

INFER®.

Na amostra utilizada para a regressao decendial, incluem-se os erros de
reconhecimento do algoritmo e os elementos nulos. Isto se deve a distribui¢do
(bastante uniforme, mas nao idéntica) dos erros ¢ dos elementos nulos em todos os
postos e dias analisados, o que impossibilita a exclusdo dos mesmos no somatorio
decendial, sob pena de tornar os periodos saneados incomparaveis entre si. Os
resultados numéricos obtidos encontram-se na tabela 4.26 e a figura 4.08 ilustra

graficamente o modelo matematico obtido.

Através da tabela 4.26 observa-se que o acimulo da precipitacdo em periodos
de 10 dias ocasionou uma melhora no coeficiente de correlagdo, passando de 0,5510

(tabela 4.20 referente ao processamento B com amostra isenta de erros) a 0,6794.
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Além disto, pode-se verificar, através da figura 4.08, que ocorreu uma diminui¢ao da

descontinuidade observada nos valores da variavel IR nas figuras 4.02 a 4.04.

Apesar da melhora observada, ressalta-se que a descontinuidade observada
nas figuras 4.02 a 4.04 tende a diminuir ndo somente com o aumento do periodo de
acumulagdo da precipitagao, mas também com a diminui¢ao do intervalo de tempo
entre as imagens (precisdo temporal das imagens). A melhoria da precisdo temporal
das imagens permite melhorar a qualidade das estimativas sem a necessidade de
aumentar o periodo de acumulagdo da precipitagdo.

Tabela 4.26: Indicadores para precipitagdo decendial. (a) reconhecimento do algoritmo, (b) modelo

matematico e indicadores estatisticos na regressao decendial.

Reconhecimento da Precipitacio Decendial

Observacdes com precipitacio| Observacdes sem precipitacio |Total de Acertos
Acerto (1) - % | Erro (2)- % | Acerto (3)-% | Erro(4)-% @+®
96.,03% 1.15% 0.37% 2.45% 96.40%
(a)
Modelo e Indicadores Estatisticos
R 0,6794
R’ 0,4616
Foalmlladn 23 1 1
_)\'mndelo 99,95%
Modelo | P =26.649 + 6.3387x10'°.IR*
(b)
PxIR
400.00
+ Precipitagdo observada (10 dias)
m Precipitagio calculada (10 dias)
as0.00 .
300.00 * Ad
250.00 n e :' * n N
= e w oo, *le * :.’, 1/‘
£ 20000 * . 2. * et & ..
o P + ) " ‘.,
180.00 .
100.00
20.00 :
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Somatério decendial da variavel IR

Figura 4.08: Modelo matematico para precipitagdo decendial.
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A figura 4.09 representa a estimativa de precipitacdo decendial para o periodo
de 03 a 12 de janeiro de 1998 (das 8:00h do dia 02 as 08:00h do dia 12), sendo

calculada através do modelo expresso na tabela 4.26, ou seja:
P =26,649 +6,3387x10"".IR?

O modelo acima ¢ aplicado na imagem decendial de acimulo da temperatura,
0 que ¢ obtido pela soma das imagens resultantes dos processamentos diarios (“IR

soma diaria”) durante todo o periodo, conforme ilustrado na figura 3.32.

A imagem decendial representa a soma de 80 imagens horérias (8 imagens
horarias compdem uma imagem diaria) ou das 10 diarias produzidas no periodo. O
modelo ¢ aplicado de forma integral, em toda a imagem decendial. A figura 4.10
representa (em niveis de cinza) a imagem decendial utilizada para produzir a

estimativa decendial.

A figura 4.11 apresenta o histograma da imagem ilustrada na figura 4.09,
onde o eixo das ordenadas representa o numero de células e a abscissa a precipitacdo

calculada (em milimetros).

Precipitagdo decendial (mm) - 03 a 12/01/1998

0.00
8.96
17.92
26.89
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89.62
98.58
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143.39

Figura 4.09: Estimativa de precipitagdo decendial
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Soma decendial das temperaturas (IR)

0.00
26822.45
53644.89
80467.34
107289.80
134112.20
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429159.10

Figura 4.10: Soma decendial da variavel IR no periodo de 03 a 12 /01/1998.
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Figura 4.11: Histogramas da imagem da figura 4.09.

4.5 Analise dos erros e de suas causas

A qualidade das estimativas de precipitacdo a partir de imagens de satélites

esta intimamente ligada a melhor combinagao dos seguintes fatores:

e Comprimentos de onda do espectro eletromagnético adotados (canais utilizados);
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e Intervalo de tempo entre as imagens do satélite (precisdo temporal);
e O tamanho do pixel (precisao espacial das imagens);
e O periodo adotado para acumulo da precipitagao;

e Adocdo de parametros (temperatura no canal infravermelho, reflectincia, textura,

Brightness Temperature, etc.);
e Sazonalidade na calibragdo dos parametros;
e Aplicabilidade do modelo de regressao adotado;

e Representatividade da precipitagdo em solo (quantidade dos pluviometros ou

tamanho da area coberta por radares meteorologicos);
¢ Distribuicdo espacial dos postos de controle em solo;

e (Qualidade do georreferenciamento das imagens.

r

A obtencao da melhor combinagdo deste fatores ¢ uma tarefa complicada
devido a interdependéncia existente entre os mesmos, a extrema variagdo espacial e
temporal da precipitagdo e, principalmente, as complexas relagdes existentes entre a

precipitagdo e as caracteristicas das nuvens perceptiveis aos sensores dos satélites.

Apesar da dificuldade de se escolher uma boa combinagcdo dos fatores
citados, o grande problema das técnicas baseadas no visivel e infravermelho (como a
utilizada nesta pesquisa), ¢ que se estima a precipitacio de forma indireta, pois
trabalha-se no sentido de correlacionar as caracteristicas mensuraveis das nuvens
com a precipitagdo medida em solo, ao invés de mensurar-se diretamente a

precipitacdo gerada nas nuvens.

A introdu¢do das microondas passivas € um passo importante no sentido de
mensurar-se diretamente a precipitacdo e nao correlaciona-la com caracteristicas do
topo das nuvens. Infelizmente sdo poucos os satélites que t€m sensores de
microondas passivas e, consequentemente, a difusdo destes dados ¢ relativamente
pequena. Na presente pesquisa, inicialmente buscou-se imagens de microondas
passivas para as estimativas, contudo ndo se obteve sucesso principalmente pela

existéncia de custos elevados de aquisicao destas informagdes.
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Na presente configuragao do conjunto algoritmo/modelo, varias fontes de erro

podem ser apontadas como atuantes, sendo abaixo listadas:

e Precisdo temporal: as precipitagdes de duragdo inferior a 3 horas ocorridas entre
os horarios imageados pelo satélite ndo sdo levadas em conta pelo algoritmo. Esta

fonte de erro ocasiona falhas no reconhecimento da precipitagao;

e Precisdo espacial: as nuvens precipitaveis de areas reduzidas sdo pouco ou nada
. . . . . / 2
percebidas nas imagens do GOES 8, pois cada pixel possui uma area de 16 km~,
sendo que a utilizagdo de filtros para eliminagdo de ruidos aumenta ainda mais

este problema;

e Nuvens ndo precipitaveis: as nuvens cirriformes a altitudes elevadas sdo
erroneamente confundidas pelo algoritmo com nuvens precipitdveis (mormente
no periodo noturno, devido a falta das imagens do canal 1). Por outro lado, os
métodos testados para excluir as nuvens cirriformes também excluem uma

parcela das nuvens estratiformes precipitaveis;

e Postos pluviométricos: os dados dos postos pluviométricos podem apresentar
leituras incorretas nos pluvidometros (tanto na leitura da quantidade da
precipitacdo em si, quanto das leituras realizadas em horarios e/ou dias diversos
dos corretos), procedimentos de preenchimento de falhas e eventuais erros de
transcricdo ¢ manipulagdo dos dados, o que diminui o reconhecimento da
precipitacdo pelo algoritmo. Os erros de reconhecimento dos algoritmos
distribuem-se de forma quase linear em todos os postos, o que elimina a hipotese

de que alguns poucos postos estejam comprometendo a qualidade da regressao;

e Imagens de Satélite: a ocorréncia de ruidos nas imagens (apesar do filtro de
média com mascara 3x3 utilizado, alguns ruidos ndo sd3o completamente
eliminados) e eventuais erros de gravacdo e manipulacdo das imagens no pré

processamento realizado pelo INPE sao uma ponderavel fonte de erro;

e Georreferenciamento: a relativamente baixa qualidade do georreferenciamento
das imagens realizado pelo INPE (baseado em modelos de geometria orbital)

diminui a qualidade do processo de regressdo, uma vez que do posicionamento
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dos postos depende a extragao das informacdes que fazem parte do banco de

dados da regressao.

e Efeito do vento: a atuacdo do vento tende a deslocar a precipitagdo durante a sua
queda, o que faz com que a dgua chegue ao solo em posicdo diferente da qual
partiu, conforme ilustrado na figura 4.12. Esta fonte de erro ¢ dificil de ser

minimizada, ndo existindo ainda meios confiaveis de quantificar os seus efeitos.

Ponto da nuven
analisado pelo satélite

Fonto da nuven
analisado pelo satélite
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Figura 4.12: Efeitos do vento nas estimativas da precipitacdo.

A identificacdo da exata importincia de cada uma das fontes de erro listadas ¢
um problema sério (devido ao complexo efeito de sobreposi¢cdo dos efeitos) que nao
apresenta uma solugdo simples, fugindo ao escopo da presente pesquisa. Desta
forma, sem uma andalise mais aprofundada, resta apenas a possibilidade de minoragao

da influéncia individual de cada fonte.

Segundo Valdés (1994) a quantificacdo dos erros s6 pode ser obtida através
de um modelo estocastico que enfoque a variagdo espacial e temporal da
precipitacdo. Estes modelos estocasticos possibilitam a quantificagdo dos erros nas
estimativas da precipitacdo a partir da identificacdo e quantificacdo adequadas dos

erros embutidos nos dados de solo (ground-truth problem).

4.6 Comparacao das estimativas com estudos similares.

As comparagdes entre técnicas de estimativas de precipitagdo com

sensoriamento remoto sdo dificultadas pelos seguintes fatores:



150

Aplicacao em areas diferentes do globo e em diferentes periodos;

e Diferentes periodos de acimulo da precipitagio;

e Precisdes espacial e temporal diferenciadas;

e Diferentes bandas adotadas do espectro eletromagnético;

e Diferentes critérios de decisdo e parametros.

e Diferentes metodologias para gerar variaveis independentes para a regressao;

e Diferente equipamentos de mensuragdo da precipitagdo em solo (pluviometro ou

radar meteoroldgico);

e Diferentes metodologias para gerar as variaveis independentes a partir dos

equipamentos de mensuragao da precipitagdo em solo;
e C(ritérios adotados na regressao para exclusao (ou nao) de amostras indesejaveis;

e Falta de um indicador confidvel para avaliar estimativas feitas com propdsitos

diferentes.

Devido a estes fatores ¢ que se atribui a raridade de analises comparativas
entre estimativas de precipitagdo a partir de satélites. Contudo, serdo apresentados
aqui quatro resultados parciais de pesquisas semelhantes, porém ndo idénticas, que
podem servir como elemento comparativo em dois aspectos diferentes: no primeiro ¢
apresentado o total de acertos do algoritmo e no segundo o coeficiente de correlagdao

obtido na regressao.

Barret et al. (1990) apresentam o resultado alcangado por dois algoritmos
baseados em microondas passivas (freqiiéncia e polarizagdo) aplicados a um total de
2.493 observacoes diarias, das quais 36,7 % com precipitacio e 63,3 % sem

precipitacdo, conforme apresentado na tabela 4.27.

Como a qualidade das estimativas com a utilizacdo de microondas passivas
sdo tidas como de melhor qualidade (comparativamente aos critérios biespectrais no
infravermelho e visivel), considera-se que os resultados alcangados na presente
pesquisa (78,9 % para todo o ano de 1998 ou 77,4 no 1° semestre ¢ 80,0 % no 2°,

conforme tabela 4.18) sdo compativeis com a metodologia empregada.
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Tabela 4.27: Acertos de modelos baseados em microondas passivas (Fonte: Barret et al., 1990, p.105).

Observacgdes com Observacoes sem Total de
Algoritmo precipitacio precipitacio Acertos
Erro (1) - % |Acerto (2) - %|Erro (3) - % |Acerto (4) - % 2)+@
Freqiiéncia 5,7 31,0 7,5 55,8 86,8
Polarizacao 14,0 22,7 1,9 61,3 84,0

Kruger et al. (1985) apresentam um estudo realizado no sul da Alemanha,
utilizando imagens infravermelhas de um satélite METEOSAT a intervalos de 15
minutos. Devido a alta resolucao temporal, trabalhou-se com precipitagdo acumulada
a cada meia hora em 84 amostras submetidas a regressdao. O algoritmo construido
leva em conta a temperatura do topo da nuvem e um critério que mede o crescimento
da nuvem a intervalos de 30 minutos. Na regressao considerou-se a amostra completa

(sem exclusdes), obtendo-se coeficiente de correlagdo de 0,626.

Tackas et al. (2001) apresentam um estudo realizado na Hungria, utilizando
imagens de um satélite METEOSAT (com dois intervalos: 30 minutos e 3 horas),
baseando-se em um aprimoramento da técnica GPI (Global Precipitation Index,
citada no item 2.4.1). Na regressdo considerou-se a precipitacdo acumulada a
intervalos de 12 horas e a amostra isenta de elementos nulos. Os coeficientes de
correlagdao obtidos foram: 0,290 para julho de 1998 com imagens a intervalos de 3
horas e 0,440 para julho de 1999 com imagens a 30 minutos. Desta forma, percebe-se
a influéncia negativa de grandes intervalos de tempo entre as imagens no coeficiente

de correlagao.

No presente estudo, considerando-se a amostra completa com um modelo
unico (vide tabela 4.20), obteve-se coeficientes de correlagdo de 0,5510 para o ano
completo de 1998, 0,5250 no 1° semestre e 0,5527 no 2°. A tabela 4.28 resume os
coeficientes de correlacdo dos trés estudos, apresentando ainda os detalhes mais

relevantes adotados em cada caso.

A diferenca observada entre o presente estudo e o realizado na Alemanha
pode ser atribuida a utilizagdo neste Ultimo de imagens a cada 15 minutos e/ou a
eventual eficacia da utilizagdo do critério baseado na velocidade de crescimento das

nuvens.
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A diferenca observada entre o presente estudo e o realizado na Hungria pode
ser atribuida a utilizagcdo neste ultimo de um periodo de 12 horas para acimulo da

precipitacdo, apesar das imagens a cada 30 minutos disponiveis em 1999.

Tabela 4.28: Comparagdes das estimativas realizadas com estudos similares.

Kruger et al. Tackas et al. Presente estudo
R =10,551 (ano de 1998)

R =0,290 (imageamento 3h)
R=10,626 R =0,525 (1° Sem. de 1998)

R = 0,440 (imageamento 30 min) R = 0,553 (2° Sem. de 1998)

Amostra completa Amostra sem elementos nulos Amostra completa
Imageamento: 15 min. Imageamento: 30 min. e 3 h Imageamento de 3 h
Precipitacdo acumulada: 30 min | Precipitagdo acumulada: 12 h Precipitacdo acumulada: 24h

4.7 Comparacao das estimativas com métodos convencionais.

Usualmente, os processos convencionais de espacializacdo das medidas
pontuais da precipitagdo ndo sdo comparados com nenhum outro mecanismo que
fornega uma medida de sua qualidade, o que ndo significa absolutamente que estes
processos sejam de atestada qualidade. Muito pelo contrario: o que se faz ao
extrapolar (ou interpolar) ¢ imputar a um local (sobre o qual ndo se tem quaisquer
informagdes sobre a precipitagdo ocorrida) um valor de precipitagdo extrapolado a
partir de um posto situado a varios quilémetros de distdncia (as vezes dezenas e até

centenas).

Os métodos de média aritmética e de Thiessen resultam na precipitacdo média
sobre toda a area de interesse, o que ndo se pode considerar exatamente como uma
espacializacdo das medidas pontuais. Devido a isto, os dois métodos citados sdo de
aplicacdo restrita a areas relativamente pequenas para precipitagdo diaria ou mesmo
areas maiores desde que associadas a periodos de acumulacdo mais dilatados
(decendial, més, ano, etc.). A figura 4.13 representa os poligonos de Thiessen para os

postos pluviométricos existentes na area de estudo.
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Apesar destas limitagdes, no dia 7 de janeiro de 1998, a precipitagdo média no
estado do Rio Grande do Sul foi de 26,80 mm segundo a média aritmética dos 142
postos pluviométricos e de 26,07mm segundo uma média ponderada através dos

poligonos de Thiessen (figura 4.13).

Area de influéncia dos postos - poligonos de Thiessen

Figura 4.13: Poligonos de Thiessen.

A tabela 4.29 apresenta o percentual de area do estado atingida por cada
classe estipulada de precipitacdo, tendo sido obtida através da figura 4.15a. A figura
4.15a ¢ a imagem ilustrada na figura 4.05a apds a separagdo da precipitacio em
classes de Smm. Desta forma, a figura 4.15a representa as classes de precipitagdo

estimada com o conjunto de modelos para o dia 07/01/1998.

Tabela 4.29: Distribuicdo espacial da precipitagdo no dia 07/01/1998.

Faixas de Precipitacio(mm)| Parcela da area total (%)
5al10 0,15
10a 15 12,48
15220 11,62
20a?25 38,54
25a30 20,52
30a35 4,51
35a40 6,52
40 a 45 5,66

Observa-se na tabela 4.29 que a maior parte do estado (59,06 %) teve

precipitacdo entre 20 e 30mm, o que ¢ condizente com os resultados obtidos nos
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métodos de médias aritmética e ponderada (Thiessen). Contudo, segundo a
estimativa realizada, uma parcela importante do estado (40,94 %) teve precipitacdo

fora da faixa de 20 a 30 mm.

O método das isoietas pode ser considerado, efetivamente, como um método
de espacializacdo da precipitacdo pontual dos postos pluviométricos. Existem
diversas maneiras de se interpolar a precipitagdo entre dois ou mais postos ou de
extrapolar a partir de um unico segundo a distancia. Contudo, independentemente da
maneira como este trabalho ¢ realizado, a premissa basica anteriormente citada (a de
que se imputa uma quantidade de precipitacdo a um local no qual ndo se tem

quaisquer indicios da efetiva precipitacdo ocorrida) ainda ¢ valida.

A qualidade de qualquer processo de interpolagdo estd diretamente ligada a
quantidade e distribuicdo do postos pluviométricos. Um bom trabalho de
interpolagdo requer postos numerosos, bem distribuidos e préximo entre si. Contudo,
estas qualidades ideais sdo raras, o que tornar as interpolagdes irreais nas grandes
areas com escassos dados pluviométricos. A imagem constante na figura 4.14 foi
obtida a partir de interpolagdes das precipitagdes observadas nos 142 postos no dia
07/01/1998. Estas interpolagdes foram realizadas através do comando interpol do
programa Idrisi 32, que utiliza uma média ponderada da distancia para realizar a
interpolagdo entre os postos. O peso adotado ¢ igual ao inverso do quadrado da

distancia (1/d%).

A figura 4.15b apresenta uma imagem resultante da separagdao em classes (de
5 mm) da precipitacdo interpolada apresentada na figura 4.14. Comparando-se a
figura 4.15a e 4.15b, percebe-se que a correspondéncia geral entre as imagens ¢
pobre, tanto nos valores absolutos observados quanto na distribui¢do da precipitacao.
A precipitacdo da figura 4.15a (estimada com o satélite) apresenta precipitagdo
maxima de 44,49 mm, enquanto na figura 4.15b (obtida através de interpolagdes) isto
ocorre com 85 mm. Afora a possibilidade de um eventual erro na leitura do
pluviometro (ou na posterior manipulagdo do dado) este fato indica uma forte
subestimagdo da precipitacdo mais intensa, uma vez que o pico observado nas
interpolagdes (85 mm) for¢osamente refere-se a uma medida direta de um

pluvidometro.
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A area com precipitacdo entre 0 e 20 mm na figura 4.15b € sensivelmente
maior que a area equivalente na figura 4.15a (8.537 a 5.319 células respectivamente).
Caso se adote as interpolagdes como “verdade”, estes fatos confirmam a tendéncia
das estimativas de satélite de subestimar as precipitagdes mais intensas ¢

superestimar as mais amenas.

Espacializacao por interpolagdo (mm)

Figura 4.14: Precipitacdo interpolada a partir dos postos no dia 07/01/1998.

Apesar da verificagdo deste comportamento ja esperado, a utilizacdo de
interpolagdes como meio de avaliar a qualidade das estimativas com dados de satélite
pode nao ser valida, uma vez que estes processos também necessitam de uma
avaliacdo que lhes confira o peso da verdade. Além disto, a enorme heterogeneidade
espacial da figura 4.15b confere maior credibilidade as estimativas baseadas em
imagens de satélite (figura 4.15a). Como a figura 4.15b representa um mapa de
precipitacdo em classes, a heterogeneidade aumentara caso se analise diretamente as

precipitagdes interpoladas (sem o efeito “aglutinador” das classes de precipitagdo).

Na figura 4.15b, a extremidade oeste do estado (regido das cidades de
Uruguaiana, Alegrete, Quarai e Sao Borja) apresenta linhas de precipitagdo
aproximadamente circulares, sucessivas e concéntricas, que tenderiam a se repetir em
toda a imagem caso nao existisse a irregular distribuicdo dos postos e o efeito de

escala da imagem. Estes limites, matematicamente construidos por interpolacdo, ndo
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podem ser considerados como a representagdo fiel da precipitacdo e, desta forma,
supde-se muito mais coerente a adogdo da figura 4.15a como a melhor representagdo

da precipitagcdo ocorrida no dia 07 de janeiro de 1998.

Classes de precipitagdo - 07/01/1998
B -cmm

“* G ’;1 = B = = 10mm
', W 5 C_110a15mm
L ¥ ¥

[ 15 & 20mm
[ 20 5 25mm
B 2= = z0mm
[ 30 & 35mm
I 35 = 40mm
- =40mm

(a)

Classes de precipitagdao a partir das isoietas

Bl <5mm
B 52 10mm
[ ]10a15mm
[ 152 20mm
[ ]20a25mm
B 25 2 30mm
[ ]30a35mm
] 35 a 40mm
B >40mm

(b)

Figura 4.15: Comparagdo de métodos; (a) estimativa com sensoriamento remoto; (b)

precipitagdo interpolada.
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A figura 4.16 apresenta graficamente a relacdo existente entre a precipitacao
observada nos postos pluviométricos e a precipitagdo estimada (ou calculada) com
sensoriamento remoto (conforme figura 4.15a) para o dia 07 de janeiro de 1998.
Neste grafico, a bissetriz indica absoluta igualdade entre as precipitagdes calculada e
estimada, e qudo mais afastados estiverem os pontos da bissetriz maior serda a
discrepancia entre o estimado e o observado. Como os pontos situados acima da
bissetriz indicam superestimacdo e os situados abaixo indicam subestimacao, infere-
se que no dia 07/01/1998 ocorreu uma maior tendéncia a superestimar, apesar dos 17
pontos (11,97 % do total) situados na abscissa indicarem que o algoritmo reconheceu
erroneamente condicdes precipitaveis em 17 postos pluviométricos onde ndo se

observou precipitagao alguma.
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Figura 4.16: Precipitacdo calculada x precipitagdo observada no dia 07/01/1998.
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Conclusoes finais e recomendacoes para estudos futuros

Como resultado da presente pesquisa, obteve-se um algoritmo de estimativa
de precipitagdo (acumulada em periodos de 24 horas e 10 dias) calibrado
especificamente para o estado do Rio Grande do Sul, tendo como dados de entrada as
imagens do satélite GOES 8 nos canais visivel e infravermelho. Cotejando-se as
etapas citadas no primeiro capitulo deste trabalho com os resultados obtidos (etapas

julgadas necessarias a obten¢do do objetivo geral desta dissertagdo), salienta-se que:

A. Os parametros julgados relevantes para as estimativas foram a reflectancia no
canal 1 (visivel) de 30%, limites de temperatura no canal 4 (infravermelho) de
270 K no periodo diurno (Kp) e 235 K no noturno (Ky), conforme processamento
B na tabela 4.17. Além destes pardmetros, concluiu-se que a variavel
independente mais representativa ¢ o somatorio diario das temperaturas das
nuvens consideradas precipitdveis (IR) e que, devido ao intervalo de
imageamento de 3 horas, o emprego de um conjunto de modelos ¢ mais realistico

que um modelo Unico;

B. Apesar do desempenho das estimativas ter sido considerado levemente superior
nas condi¢des mais secas vigentes no 2° semestre de 1998 (provavelmente devido
ao fendbmeno La Niria), a influéncia da sazonalidade foi considerada muito

pequena na presente configuracao do algoritmo/modelo de estimativa;

C. Apesar dos baixos coeficientes de determinacao obtidos, os modelos estatisticos
obtidos foram considerados compativeis com as técnicas empregadas e com os
dados disponiveis (conforme comparagdes com estudos similares realizadas no
item 4.6). Além disto, sugere-se o emprego destas estimativas em modelos
hidrolégicos como um meio mais eficiente (em comparagcdo com os métodos de
interpolagdo da precipitacdo) para a comprovacdo da validade das estimativas
com sensoriamento remoto. Os modelos obtidos para a precipitagdo diaria e

decendial encontram-se nas tabelas 4.24 e 4.26 respectivamente;

D. Foram construidos trés mapas de precipitagdo estimada, sendo dois para o
periodo diario (a figura 4.05a com conjunto de modelo para a faixa de variacao

de IR e a 4.05b com modelo Unico) e um para o decendial (figura 4.09). A figura
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4.05a foi reclassificada e comparada (no item 4.7) com um mapa de precipitagao
obtido convencionalmente, isto ¢, por meio de interpolacdes, conforme ilustrado

na figura 4.15;

E. Devido as complexas inter-relacdes existentes entre as diversas fontes causadoras
dos erros observados, o item 4.4 limitou-se a apontar individualmente tais fontes,
sem analisar aprofundadamente o efeito da sobreposicdo dos mesmos. As fontes
de erro apontadas foram as baixas precisdes temporal e espacial das imagens (3
horas e 16 km® respectivamente), a relativa ineficiéncia do algoritmo em
reconhecer as nuvens cirriformes a altitudes elevadas, os erros contidos na série
pluviométrica (leitura incorreta dos pluvidmetros, erros no manuseio, transcri¢ao
dos dados, bem como os procedimentos de preenchimento de falhas), os ruidos
eletronicos presentes nas imagens (além dos eventuais erros de gravagdo e
manipulagdo das imagens no pré processamento), a baixa qualidade do

georreferenciamento pelo modelo de geometria orbital e o efeito do vento.

Os estudos futuros para estimativas da precipitagdo com sensoriamento
remoto devem utilizar tanto quanto possivel critérios multiespectrais, pois quanto
mais informagdes forem disponibilizadas para o processamento, maiores serdo as
probabilidades de se identificar e mensurar corretamente as nuvens precipitaveis. O
advento das microondas ndo deve ser utilizado como argumento para a ndo utilizagao
dos canais visivel e infravermelho, devendo-se criar técnicas adaptadas ao uso
conjunto de todas as informagdes disponiveis para a constru¢do da melhor correlacdo

com a precipita¢do observada.

Como o processo de regressdo tende a ser mais consistente quando se utiliza
uma regido com padrdo climatologico homogéneo, sugere-se também aos estudos
futuros a execucdo prévia de um zoneamento climatico. Segundo Dybkjaer (2001),
um zoneamento climatico (aplicavel as estimativas de precipitagdo com
sensoriamento remoto) pode ser obtido através da constru¢do de um grafico, onde
loca-se o produto do inverso da latitude pela altitude de uma célula em funcdo da TB
(Brightness Temperature) respectiva no canal de 22 GHz. As células que apresentam
agrupamentos distintos para os pontos obtidos sdo considerados zonas

climatologicamente homogéneas, 0 que permite zonear toda a 4rea de interesse.
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Um refinamento possivel e desejavel no algoritmo de reconhecimento da
precipitacdo ¢ a automatizagcdo da escolha dos parametros, segundo o desempenho
observado em cada regressdo, Para que isto seja possivel, € necessdrio que se
construa um algoritmo capaz de agregar numa Unica rotina computacional as técnicas
de geoprocessamento/sensoriamento remoto com as técnicas de regressdo, pois o
processo devera ser eminentemente iterativo. Este algoritmo ¢ vidvel, desde que se
utilize uma linguagem de programagdo (por exemplo FORTRAN, C, Pascal) que
permita agregar o trabalho com as imagens e a regressao numérica. Este refinamento
traria maior seguranga na calibracdo dos parametros, uma vez que uma pesquisa
continuada capturaria mais a sazonalidade da precipitagdo, trazendo ganhos na

qualidade comparativamente a calibracdo manual em um periodo de tempo limitado.

Com relagdo aos dados de solo, a agregacdo de radares meteoroldgicos traria
uma 6tima solugdo para a baixa representatividade das medidas pontuais feitas nos
pluvidometros. Apesar dos proprios radares meteorologicos necessitarem de
pluvidmetros e/ou pluvidgrafos para calibracdo dos instrumentos, os radares
produzem informacgdes mais confidveis de precipitagdo em uma darea circular que
poderia ser utilizada (pixel - a - pixel) em uma comparagdo com as caracteristicas das

nuvens, o que eliminaria a “pontualidade” dos dados de pluvidometro.

Como a resolucdo temporal adotada no presente trabalho (3 horas) ndo atingiu
excelentes resultados para a precipitacdo didria, sugere-se a redugdo do intervalo de
tempo entre as imagens de satélite, pois isto incluiria as nuvens precipitaveis que
ocorreram entre os horarios imageados e diminuiria a descontinuidade observada.
Supde-se ideal o intervalo de 5 minutos, muito embora os mais novos satélites
ambientais produzam imagens a cada 15 minutos, o que ja seria uma excelente

resolugdo temporal.

Com relagao as imagens de satélite, um aumento na resolugdo espacial traria
melhora no reconhecimento da precipitagdo ao permitir a inclusdo de sistemas
convectivos de pequenas dimensdes e a melhor atuagdo dos critérios de textura e de
gradiente de temperatura. Uma melhor resolugdo traz mais informagdes por unidade
de area, aumentando a discriminagao das nuvens e ressaltando as suas caracteristicas,

em especial a textura.
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A qualidade das estimativas da precipitagdo com sensoriamento remoto pode
ser considerada pequena quando comparada com a precipitacio observada
pontualmente em postos pluviométricos. No entanto, deve-se ressaltar que a
precipitagdo observada em solo ndo € a representagdo absoluta da “verdade”, estando
sujeita a uma série de interferéncias (antrdpicas ou nao), o que limita as comparagdes
entre ambas. Devido a isto, existe a idéia de que uma avaliagdo mais consistente das
estimativas com sensoriamento remoto pode ser conseguida com a utilizagdo de
modelos hidrologicos, tanto com a entrada de dados brutos do satélite quanto da
propria precipitagdo estimada. Segundo Barret (2001), esta possibilidade ainda ¢
relativamente inexplorada, especialmente nos paises em desenvolvimento. No estudo
realizado por Georgakakos et al. (2001) no rio Nilo (Egito), as estimativas de
precipitagdo diaria com as imagens visiveis e infravermelhas do METEOSAT (a
intervalos de 30 minutos) obtiveram R” relativamente baixo (25 %) em regressio
com os dados oriundos de postos pluviométricos. Contudo, quando estas estimativas
foram utilizadas em um modelo chuva/vazdo diaria, este obteve R? de 70 % nas

vazoes.

Mesmo que as estimativas da precipitagdo com sensoriamento remoto sejam
julgadas de baixa qualidade comparativamente a “verdade” falha dos postos
pluviométricos, ainda assim elas merecem o crédito de espacializar a precipitagao
com parametros fisicos observados diretamente nas nuvens em toda a area de
interesse, situacao esta impossivel de ser alcangada pelas extrapolagdes/interpolacdes
convencionais, por mais sofisticados que sejam tais processos. Além disto, os
satélites podem ser considerados os unicos meios capazes de estimar a precipitagcdo
nas vastas areas do planeta desprovidas de quaisquer informacdes de postos
pluviométricos (através da utilizagdo de parametros calibrados em outras areas

climatologicamente semelhantes ou de postos pluviométricos limitrofes).

Apesar desta primazia, as estimativa da precipitagdo com sensoriamento
remoto ndo t€m a pretensdo de substituir os dados convencionais de precipitacao.
Mesmo que técnicas mais sofisticadas venham a aprimorar o resultado das
estimativas, deve-se reconhecer que o sensoriamento remoto nao pode fornecer todas

as respostas e, desta forma, as estimativas de precipitagdo a partir de satélites ndo
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devem ser utilizadas como razao futura para dispensar a implantacdo e manuten¢ao

de uma vasta rede de postos pluviométricos.

Desta forma, as técnicas convencionais e as de sensoriamento remoto devem
ser tomadas como complementares, ¢ a melhor estratégia para o dificil problema de
estimar a precipitacdo em todas as escalas espaciais e temporais deve ser o uso

conjunto de todos os dados disponiveis de solo, radar e de satélite.
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A Atmosfera:

Dé-se o nome de atmosfera ao conjunto de gases e vapores que envolvem um
astro em virtude da acdo da gravidade do mesmo. O termo “Atmosfera” deriva da
jungdo das palavras gregas “atmos” e “sphaira” que significam vapor e esfera

respectivamente.

A atragdo gravitacional exercida por um astro ¢ fundamental para a retengao
de uma atmosfera. A Lua (satélite natural da Terra) por exemplo, ndo possui
atmosfera, pois 14 a atragdo gravitacional ndo ¢ suficiente para tal (na ordem de 1/6
da exercida na superficie terrestre). Desta forma, a massa de um astro ¢ a responsavel

direta pela retencao de gases e vapores sobre a superficie (Lutgens e Tarbuck, 1989).

Segundo Lutgens e Tarbuck (1989) a atmosfera terrestre ¢ composta por uma
mistura inodora e incolor de diversos gases, dos quais predominam o nitrogénio

(78%), oxigénio (21%), argonio (0,93%) e dioxido de carbono (0,03%).

O vapor d’agua ndo faz parte da composi¢do do ar atmosférico, contudo esta
quase sempre presente no meio atmosférico em proporc¢oes variaveis (de 0 a 4 % em
volume). No meio atmosférico, o vapor d’4dgua comporta-se como um gas
independente, misturado ao ar, apenas utilizando a atmosfera como meio de

transporte.

A quantidade de nitrogénio ao nivel do mar em ar seco ¢ de 78 %, enquanto
que no ar saturado ao mesmo nivel ¢ de 75 % (o mesmo fendmeno ocorre com o
oxigénio). Como o nitrogénio e o oxigénio sdo mais pesados que o vapor d’agua
(pesos moleculares de 28, 32 e 18 respectivamente), o ar seco ¢ mais pesado que o ar

saturado, pois possui maior quantidade destes gases.

A atmosfera contém ainda grandes quantidades de impurezas em suspensao,
tais como poeira, particulas de cloreto de sodio e outros sais, fuligem e particulas de
fumaca. Estas particulas sdo oriundas das regides aridas, oceanos, mares, grandes
centros industriais, incéndios florestais e atividades vulcanicas. Segundo Lutgens e
Tarbuck (1989), estas particulas sdo muitos importantes para a formagdo das

precipitagdes, pois agem como nuicleos de condensagao para o vapor d’agua.
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A atmosfera ¢ composta por diversas camadas que se distinguem por
caracteristicas fisicas distintas, sendo que para Lutgens e Tarbuck (1989) estas

camadas sdo assim nomeadas:
e Troposfera;

e Tropopausa;

e Estratosfera;

e Jonosfera;

e Exosfera.

A Troposfera ¢ a camada mais baixa da atmosfera, sendo que a sua espessura
varia de acordo com a latitude: 17 a 19 km sobre o equador, 13 a 15 km sobre as
latitude temperadas e de 7 a 9 km sobre os polos. A espessura da troposfera também
varia com o hordrio, a temperatura e a época do ano. A Troposfera ¢ a camada mais
intranqiiila da atmosfera e onde ocorrem a grande maioria dos fendmenos
meteoroldgicos. A camada também ¢é caracterizada por um decréscimo na
temperatura com o aumento da altitude (de 0,65 a 1,50°C/100 m), conhecido como

gradiente térmico (Lutgens e Tarbuck, 1989).

A Tropopausa ¢ uma faixa de transicdo entre a Troposfera e a Estratosfera
com cerca de 5 km de espessura. Nesta camada nao ha a ocorréncia dos fendmenos
meteoroldgicos que caracterizam a Troposfera e ndo se formam nuvens, exceto as
formagdes originadas dos topos dos grandes sistemas convectivos (nuvens
fortemente ascendentes). A Tropopausa ¢ caracterizada pela isotermia, ou seja, a
temperatura permanece constante por toda a camada. Na latitude de 45°, a

temperatura da Tropopausa ¢ de cerca de —55°C.

A Estratosfera estende-se da Tropopausa até aproximadamente 70 km acima
da superficie terrestre. Na Estratosfera existe isotermia até o nivel de 20 km acima da
Tropopausa, sendo que dai até o nivel de 50 km a temperatura aumenta (chegando a
temperaturas pouco acima de 0°C). A partir dos 50 km acima da Tropopausa, a
temperatura volta a cair chegando a temperaturas inferiores a — 70°C. Tal aumento de

temperatura entre os 20 e 50 km de altitude deve-se a presenca do Ozonio (O3) nesta
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altitude, que ¢ um elemento que absorve muito maior quantidade de radiagdo solar do

que os outros componentes da atmosfera (de 5 a 7% do total).

A lonosfera ¢ a camada que se situa entre a Estratosfera e a Exosfera. A
Ionosfera ¢ uma camada bastante ionizada devido a presenca de gases em estado
atomico, produzidos a partir dos gases do ar rarefeito sobre a acdo das radiagdes solar
e cosmica. Esta lonizacdo ¢ conseqiiente da absor¢do dos raios Gama, X e
ultravioletas penetrantes do sol. Segundo Lutgens e Tarbuck (1989), esta camada ¢
composta por trés camadas ionizadas, denominadas “D”’, “E’” e “F’’. A camada “D”
¢ a menos ionizada e a mais baixa, estendendo-se por 90 km a partir da Estratosfera.
A camada “D” ¢ a responsavel pela reflexdo das ondas de maior comprimento. A
camada “E” tem espessura de até 150 km, refletindo a radiacdo com 300 a 400 m de
comprimento de onda. A camada “F” ¢ a mais ionizada, refletindo ondas curtas de

radiodifusdo, tendo espessura aproximada de 740 km.

A Exosfera ¢ o limite superior da Atmosfera. Nesta camada, o ar encontra-se
tdo rarefeito que ndo existe filtragem da radiacdo solar devido a pequena
concentragdo de suas particulas (Lutgens e Tarbuck, 1989). O limite superior da

Exosfera situa-se a 1000 km da superficie terrestre.

Processos de formacao e classificaciao das nuvens:

Segundo Brandao (1981), em meteorologia a umidade ¢ caracterizada pelo
teor de vapor d’dgua presente na atmosfera, sendo que tais fendmenos sdo
conhecidos como hidrometeoros. De forma geral, a quantidade de vapor d’agua

presente na atmosfera decresce com a altitude e a latitude (Brandao, 1981).

Uma nuvem ¢ um aglomerado de goticulas de agua e/ou cristais de gelo
mantidos em suspensdo na atmosfera por correntes ascendentes de ar. A formagao de
uma nuvem se processa quando uma parte do vapor d’agua presente no ar passa para
o estado liquido ou so6lido (condensagdo ou sublimagdo respectivamente). Para que
estas mudancgas de estado fisico ocorram € necessario que o ar esteja saturado (ou

préoximo desta situagdo) de vapor d’adgua e que exista uma quantidade suficiente de
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nucleos de condensagdo (aerossois). Segundo Souza (1984) os processos de

formacao das nuvens sao:
e Convectivo;

e Advectivo;

e Radiacao;

e Dinamico;

e Orografico.

O Processo mais comum de formagdo das nuvens ¢ aquele que ocorre pelo
resfriamento de uma massa de ar quente e ascendente (processo convectivo).
Aquecida pela superficie terrestre a massa de ar aumenta de volume, ascendendo
devido a menor pressdo reinante em altitudes mais elevadas, o que ocasiona o seu
resfriamento adiabatico. Quanto maior a altitude, maior serd o decréscimo na
temperatura da massa de ar. O processo nao causa condensacao até que se atinja o
ponto de orvalho (temperatura na qual o ar fica saturado de vapor d’agua). Se o
resfriamento continuar, a temperatura ficara abaixo do ponto de orvalho e ocorrera a
condensagio do vapor d’agua e, no caso da temperatura ficar abaixo de 0°C, ocorrera
a sublimacdo do vapor d’agua em pequenos cristais de gelo. O processo convectivo

esta ilustrado esquematicamente na figura A.1.

No processo advectivo, uma massa de ar aquecida e imida entra em contato
com uma regido mais fria (sem no entanto ascender), tendo sua temperatura reduzida
gradualmente até a condensag¢do e/ou sublimagdo do vapor d’adgua. O processo

advectivo estd ilustrado esquematicamente na figura A.2.

Figura A.1: Processo convectivo Figura A.2: Processo advectivo

(Fonte: Souza, 1984) (Fonte: Souza, 1984)
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No processo de radiacdo, o ar ¢ resfriado gradualmente devido a perda de
calor pela Terra face a radiagdo terrestre, o que conduz a condensagdo, gerando
essencialmente nuvens baixas e nevoeiros. O processo de radiacdo estd ilustrado

esquematicamente na figura A.3.

O processo dinamico ocorre quando duas massas de ar com caracteristicas
diferentes (quente e imido; fria e seca) encontram-se numa frente ou area de contato.
Nesta area, a massa de ar quente e imido ascende sobre a massa fria, causando o

resfriamento adiabatico, o que produz a condensac¢do da umidade formando nuvens

altamente precipitaveis. O processo dinamico estd ilustrado na figura A.4.

Figura A.3: Processo de radiagdo Figura A.4: Processo dindmico

(Fonte: Souza, 1984) (Fonte: Souza, 1984)

O processo orografico ¢ similar ao dindmico, porém a ascensdo do ar ocorre
em encostas de relevos escarpados, como se estes fossem planos inclinados. O

processo orografico esta ilustrado esquematicamente na figura A.5.

Figura A.5: Processo orografico (Fonte: Souza, 1984)

Segundo Souza (1984) as nuvens foram Classificadas em 1929 pela Organizagio
Mundial de Meteorologia segundo os seguintes itens: aspecto fisico, estrutura fisica,
estagio de formacgdo e género. Segundo a classificagdo pelo aspecto fisico, as nuvens

classificam-se em:
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Estratiformes: quando na nuvem existe acentuado desenvolvimento horizontal
com pouca profundidade vertical. Ocorrem normalmente em ar estavel, cobrindo

grandes areas e gerando precipitacdes de carater leve e continuo;

Cumuliformes: quando na nuvem existe acentuado desenvolvimento vertical com
pequena extensdo horizontal, ocorrendo em ar instdvel com forte movimento
convectivo, 0 que ocasiona precipitacdes fortes, breves e restritas a pequenas

areas;

Cirriformes: quando a nuvem apresenta aspecto estriado, ocorrendo devido a

ventos fortes em altitudes elevadas e ndo gerando precipitagdo.

Segundo a estrutura fisica, as nuvens classificam-se em:

Liquidas: sao nuvens formadas exclusivamente por vapor d’agua condensado.

Ocorrem normalmente em baixas altitudes, onde a temperatura é superior a 0°C;

Solidas: sdo nuvens formadas exclusivamente por cristais de gelo. Ocorrem

normalmente em altitudes elevadas, onde a temperatura ¢ inferior a 0°C;

Mistas: sdo nuvens formadas simultaneamente por cristais de gelo e vapor
d’4gua. As nuvens mistas sdo bem caracterizadas por aquelas produzidas por
processos convectivos, dada a grande extensdo vertical gerada, que abrange

niveis atmosféricos com temperaturas diferentes.

A classificagdo segundo o estagio de formacdo utiliza a altura das bases das

nuvens onde sdo usualmente observadas, sem levar em consideracdo a extensao

vertical:

Baixas: situam-se entre 30 m e 2000 m em qualquer latitude;

Meédias: situam-se em alturas diversas conforme a latitude:
- De 2000 a 4000 m em latitudes polares;
- De 2000 a 7000 m em latitudes temperadas;
- De 2000 a 8000 m em latitudes tropicais;

Altas: situam-se em alturas diversas conforme a latitude:

- Acima de 4000 m em latitudes polares;
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- Acima de 7000 m em latitudes temperadas;

- Acima de 8000 m em latitudes tropicais.

No Brasil, quanto a classifica¢ao pelo estagio de formagao, observa-se que as
nuvens altas sdo quase sempre encontradas muito acima de 8.000 m, sendo

relativamente comum observa-las em altitudes na ordem de 15.000 m.

Segundo Lutgens e Tarbuck (1989), a classificagdo pelo género compreende
dez grupos fundamentais, sendo que existem subdivisdes (denominadas “espécies”)
de acordo com caracteristicas particulares. Os dez grupos fundamentais, conforme

ilustrado nas figuras A.6 ¢ A.7, sdo:

e Nuvens baixas: Stratus e Stratocumulus;

e Nuvens médias: Altostratus, Altocumulus e Nimbustratus;
e Nuvens altas: Cirrustratus, Cirrocumulus e Cirrus;

e Nuvens de desenvolvimento vertical: Cumulus € Cumulusnimbus.

(©) (d)

Figura A.6: Classificagdo das nuvens pelo género. (a) Stratus, (b) Stratocumulus, (c) Altostratus; (d)
Cumulus (Fonte: Albrecht, 2002).
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(©) (d)

®

Figura A.7: Classificagdo das nuvens pelo género. (a) Nimbustratus, (b) Cirrustratus, (c) Cirrus; (d)
Cirrocumulus; (e) Altocumulus; (f) Cumulusnimbus (Fonte: Albrecht, 2002).

Diferencas entre nuvens maritimas e continentais

Existem diferencas consideraveis nas estruturas microfisicas das nuvens

originadas nos oceanos e continentes. A pesquisa de Rosenfeld et al. (1998)
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demonstrou que diferentes processos microfisicos sdo identificados a diferentes
alturas. Da base até¢ o topo da nuvem, segundo a classificacdo microfisica, existem as
seguintes zonas: zona de crescimento difuso das goticulas, zona de crescimento
coalescente, zona de precipitagdo e zona mista de congelamento (glaciation) e
precipitacdo. Nem todas estas zonas aparecem necessariamente em dado sistema de

nuvens, bem como as interfaces entre as zonas podem nao ser bem identificaveis.

A zona de crescimento difuso das goticulas ¢ caracterizada por um
crescimento muito lento das goticulas com a altura acima da base das nuvens. A zona
de crescimento coalescente das goticulas € caracterizado pelo grande aumento na
taxa de crescimento das goticulas, o que indica rdpido crescimento ao longo da
profundidade desta zona. E usualmente aceito que tal crescimento acelerado so pode

ser alcancado através de processos de coalescéncia (Rosenfeld ef al., 1998).

A zona de precipitagdo ¢ caracterizada pela manutencdo do tamanho das
goticulas, provavelmente determinado pelo tamanho méximo que pode ser
sustentado pela resisténcia do ar préximo ao cimo da zona, onde as gotas de maiores
dimensdes sdo precipitadas para os niveis mais baixos e eventualmente caindo em
direcdo ao solo (Rosenfeld er al, 1998). Nesta zona também ocorre um
balanceamento entre o crescimento coalescente das goticulas e a precipitacdo das

gotas de maiores dimensdes do cimo da zona.

A zona mista (ou de fase mista) ¢ caracterizada pelo crescimento das
goticulas ocorrendo a temperaturas menores que 0° C, devido tanto a processos de
coalescéncia quanto de congelamento. A transi¢do entre as zonas de precipitagdo e
de congelamento também ¢ considerada como parte desta zona. A zona de fase mista

existe apenas abaixo da zona de congelamento.

Segundo Rosenfeld et al (1998), a zona de congelamento € caracterizada pela
estabilidade dos diametros das gotas (com valores maiores que os da zona de
precipitacdo) a temperaturas abaixo do ponto de congelamento. Esta estabilidade ¢
provavelmente determinada pelo tamanho maximo das particulas de gelo que podem
ser sustentadas proximas ao cimo da nuvem, enquanto que as particulas maiores sdo
precipitadas paras os niveis inferiores podendo agregar-se e formar flocos de neve

enquanto caem.
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As nuvens consideradas maritimas apresentam a partir da base: zona de
coalescéncia, zona de precipitacdo, uma fina zona de fase mista e zona de
congelamento (comecando a — 10° C ou mais quente). Em contraste, as nuvens
continentais apresentam uma profunda zona de crescimento difuso sobre as suas
bases, seguidas por zonas de coalescéncia, de fase mista e de congelamento (de — 15°
a —20° C). As nuvens consideradas muito continentais tem estreita zona coalescente
(ou chegam a ndo té-la), uma profunda zona de fase mista e uma zona de

congelamento de — 20° a — 30° C.

A zona de crescimento difuso das goticulas ¢ bem desenvolvida em nuvens
continentais, mas ¢ reduzida em nuvens mais maritimas e desaparece em nuvens
consideradas muito maritimas (Rosenfeld et al,1998). A zona de crescimento
coalescente das goticulas ¢ bem desenvolvida a pequenas distancias acima das bases
das nuvens maritimas, mas aparece mais alta nas nuvens menos maritimas e
desaparece (ou sobrepde-se com as zonas de fase mista) em nuvens consideradas

muito continentais.

A zona de precipitacdo somente pode ocorrer com coalescéncia bem
desenvolvida caso tenha progredido para um grau em que posteriores aumentos no
tamanho das gotas sejam compensados pela queda das gotas maiores do topo da
nuvem. Consequentemente a zona de precipitacdo s existe acima da zona de
crescimento coalescente das goticulas. A zona de precipitagdo ¢ bem desenvolvida
em nuvens maritimas, porém menos desenvolvida em nuvens consideradas menos

maritimas e desaparece completamente em nuvens consideradas muito continentais.

O congelamento nos topos das nuvens ocorre a temperaturas de —5° a —10° C
para nuvens com zonas de precipitacio bem desenvolvidas, tipico de nuvens
consideradas altamente maritimas. O congelamento ocorre a cerca de — 15° C para

nuvens menos maritimas e de — 30° C para nuvens altamente continentais.

De forma resumida e bastante simplificada, segundo Rosenfeld et al. (1998),
as nuvens continentais sdo compostas de muitas pequenas gotas, enquanto as

maritimas tém pequena concentragdo de grandes gotas.



Anexo 2
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Programas em macro utilizados

Para a producdo diéria da varidvel independente IR através do algoritmo com
critérios no visivel e infravermelho, sdo necessarias 3 rotinas computacionais com
comandos macros, nomeadas Mascara (msk postos.iml), processamento didrio
(proc_diario.iml) e importagdo de imagens (algoritmo IR.iml). Estas rotinas sdo
gravadas em arquivos de texto com extensdo iml (Idrisi Macro language file),

podendo ser abertas em qualquer editor de texto.

A rotina Mascara cria uma imagem raster (denominada MSKPOSTOS)
contendo o posicionamento espacial dos postos a partir das imagens latitude
(sul_latitude.lat) e longitude (sul longitude.lon) fornecidas pelo INPE. Esta rotina

estd representada abaixo:

msk_postos.iml:

bilidris x sul_latitude.lat*lat*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x sul_longitude.lon*lon*1*730*346*plane*km*0* [ *0* 1 *4*1*0*17
scalar x lat*latposp*3*-1

scalar x lon*lonposp*3*-1

reclass x i*latposp*1at1*2*0*0*2822*0*2826*1000000*1*2821*2826%-9999
reclass x i*lonposp*lon1*2*0*0*5375%0*5379*1000000*1*5375*5379%-9999
overlay x 3*latl*lon1*posto01

reclass x i*latposp*1at1*2*0*0*2878*0*2882*1000000*1*2878*2882%-9999
reclass x i*lonposp*lon1*2*0*0%5236*0*5240*1000000*2*5236*5240*-9999
overlay x 3*1atl *lon1*posto(2

Linhas suprimidas

overlay x 3*latl*lon1*posto140

reclass x i*latposp*lat1 *2*0*0%*3032*0%*3036*1000000*1*3032*3036*-9999
reclass x i*lonposp*lon1*2*0*0*5430*0*5434*1000000*141*5430%5434*-9999
overlay x 3*1atl*lon1*posto141

reclass x i*latposp*1at1*2*0*0%*2973*0*2978*1000000*1*2973*2978*-9999
reclass x i*lonposp*lon1*2*0*0*5707*0*5711*1000000*142*5707*5711*-9999
overlay x 3*1atl *lon1*posto142

overlay x 1*posto01*posto02*postoA

overlay x 1*postoA*posto03*postoB

overlay x 1*postoB*posto04*postoA

overlay x 1*postoA*posto05*postoB

Linhas suprimidas
overlay x 1*postoB*posto140*postoA

overlay x 1*postoA*postol41*postoB
overlay x 1*postoB*posto142*MSKPOSTOS
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As imagens fornecidas pelo INPE possuem uma nomenclatura especifica que
identifica o satélite, a setorizacdo da imagem, canal, ano, dia juliano e horario em
que a imagem foi tomada pelo satélite. Por exemplo: a imagem denominada
28.98002.0845ss.chl ¢ do satélite GOES 8 (g8) no ano de 1998 (98), dia juliano 02
(ou 2 de janeiro) as 08:45 h (0845) no setor sul (ss) com o canal 1 (chl).

O processamento didrio na verdade ¢ uma sub-rotina da importacdo de
imagens, trabalhando de forma conjunta através de uma série de comandos
denominados BRANCH. As imagens de entrada que s3o utilizadas nesta sub-rotina
sdao produzidas através da importagdo de 12 imagens diarias (8 no canal 4 ¢ 4 no
canal 1). A imagem gerada pela sub-rotina (soma ir) contém o somatodrio diario das
temperaturas no canal 4 de todas as nuvens consideradas precipitdveis durante o
periodo coberto pelas imagens, sendo que estas imagens sao utilizadas no retorno do
processamento a rotina de importacdo de imagens. O arquivo proc_diario.iml aqui
ilustrado apresenta 30 % para R (3000), 270 K para Kp (27000) e 235 K para Ky

(23500), que foram os parametros de decisao que produziram os melhores resultados.

A rotina de importacdo de imagens possui 14 linhas para cada dia processado,
o que representa 4.144 linhas para os 296 dias utilizados. Como as linhas sdo
essencialmente idénticas para todos os dias (variando apenas o pardmetro referente
ao dia juliano), apresenta-se abaixo o trecho referente ao processamento de dois dias
apenas (03 e 04 de janeiro de 1998). O produto final de cada processamento diario é
uma arquivo avl (obtido através da extragao de dados da imagem ‘“soma ir” com a
mascara MSKPOSTOS) nomeado “ir” e acompanhada do dia juliano respectivo ao
processamento. Estes arquivos avl contém as varidveis independentes que sdo

posteriormente utilizadas na regressao.

algoritmo_IR.iml (dias 03 e 04 de janeiro apenas):

bilidris x 28.98002.0845ss.ch1*08ch1*1*730*346*plane*km™*0* [ *0*1*4*1*0*17
bilidris x £8.98002.0845ss.ch4*08ch4*1%*730*346*plane*km*0* [ *0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.1145ss.ch1*11ch1*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.1145ss.ch4*11ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.1445ss.ch1*14ch1*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.1445ss.ch4*14ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.1745ss.ch1*17ch1*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.1745ss.ch4*17ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.2045ss.ch4*20ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98002.2345ss.ch4*23ch4*1*730*346*plane*km*0* 1*0*1*4*1*0*17



bilidris x g8.98003.0245ss.ch4*02ch4*1*730*346*plane*km*0* 1 *0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98003.0545ss.ch4*05ch4*1%*730*346*plane*km*0* 1 *0*1*4*1*0*17
branch proc_diario.iml

extract x mskpostos*soma ir*1*2*ir003

bilidris x £8.98003.0845ss.ch1*08ch1*1*730*346*plane*km*0* 1 *0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98003.0845ss.ch4*08ch4*1*730*346*plane*km*0* 1 *0*1*4*1*0*17
bilidris x g8.98003.1145ss.ch1*11ch1*1*730*346*plane*km*0* 1 *0* 1*4*1*0*17
bilidris x g8.98003.1145ss.ch4*11ch4*1*730*346*plane*km*0* 1 *0* 1*4*1*0*17
bilidris x g8.98003.1445ss.ch1*14ch1*1*730*346*plane*km*0* 1 *0* 1 *4*1*0*17
bilidris x g8.98003.1445ss.ch4*14ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0* 1 *4*1*0*17
bilidris x g8.98003.1745ss.ch1*17ch1*1*730*346*plane*km*0*1*0* 1 *4*1*0*17
bilidris x g8.98003.1745ss.ch4*17ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0* 1 *4*1*0*17
bilidris x g8.98003.2045ss.ch4*20ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0* 1 *4*1*0*17
bilidris x g8.98003.2345ss.ch4*23ch4*1*730*346*plane*km*0*1*0* 1 *4*1*0*17
bilidris x g8.98004.0245ss.ch4*02ch4*1*730*346*plane*km*0* 1 *0* 1 *4*1*0*17
bilidris x £8.98004.0545ss.ch4*05ch4*1*730*346*plane*km*0* 1 *0*1*4*1*0*17
branch proc_diario.iml

extract x mskpostos*soma ir*1*2*ir004

proc_diario.iml:

filter x 08ch41*08ch4*1
filter x 11ch41*11ch4*1
filter x 14ch41*14ch4*1
filter x 17ch41*17ch4*1
filter x 20ch41*20ch4*1
filter x 23ch41*23ch4*1
filter x 02ch41*02ch4*1
filter x 05ch41*05ch4*1
filter x 08ch11*08ch1*1
filter x 11ch11*11ch1*1
filter x 14ch11*14ch1*1
filter x 17ch11*17ch1*1
reclass x 1*08ch1*vis08*2*0*-110000*3000*1*3000*110000*-9999
reclass x i*11ch1*vis11*2*0*-110000*3000*1*3000*110000*-9999
reclass x 1*14ch1*vis14*2*0*-110000*3000*1*3000*110000*-9999
reclass x 1*17¢ch1*vis17*¥2*0*-110000*3000*1*3000*110000*-9999
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reclass x 1*08ch4*ir08*2*0*-11000000*12500*1*12500*27000*0*27000*110000%*-9999
reclass x i*11ch4*ir1 1*2*0*-11000000*12500*1*12500*27000*0*27000%*110000*-9999
reclass x i*14ch4*ir14*2*0*-11000000*12500*1*12500*27000*0*27000*110000*-9999
reclass x i*17ch4*ir1 7*2*0*-11000000*12500*1*12500*27000*0*27000%*110000*-9999
reclass x 1¥*02ch4*02*2*0*-11000000*%12500*1*12500%23500*0*23500*110000*-9999
reclass x i¥*05ch4*05%2*0*-11000000*%12500*1*12500%23500*0*23500*110000*-9999
reclass x 1*20ch4*20%*2*0*-11000000*12500*1*12500%23500*0*23500*110000*-9999
reclass x 1*23ch4*23*2*0*-11000000*%12500*1*12500%23500*0*23500*110000*-9999

overlay x 3*vis08*ir08*08
overlay x 3*visl 1*ir11*11
overlay x 3*vis14*ir14*14
overlay x 3*vis17*ir1 7*17
overlay x 3*08*08ch4*08ir
overlay x 3*11*11ch4*11ir
overlay x 3*14*14ch4*14ir
overlay x 3*¥17*17ch4*17ir
overlay x 3*¥20%20ch4*20ir
overlay x 3*¥23*23ch4*23ir
overlay x 3*02*02ch4*02ir
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overlay x 3*05*05ch4*05ir
overlay x 1*08ir*1lir*A
overlay x 1*A*14ir*B
overlay x 1¥*B*17ir*A
overlay x 1*A*20ir*B
overlay x 1*B*23ir*A
overlay x 1*A*02ir*B
overlay x 1*B*05ir*somair



Anexo 3




Latitude

Longitude

Preci

itacdo Mensal (mm)

N° Nome (Sul) (Oeste) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun Jul Ago Set Out | Nov | Dez Média
1|AJURICABA 28°14' 17" 53°46' 15" |150.10({273.40{128.90|169.20|161.80| 86.20|136.50| 246.00|165.10{224.30 21.30{155.20| 159.83
2|AULER 28°48' 14" 52°22'54" 1195.60(320.80 97.60|202.60|115.50|132.00(213.00| 192.20(239.80({118.80( 40.50|145.60| 167.83
3|AZULEGA 29°08' 17" 50°10" 11" [245.20{132.60(158.90| 85.50/122.10| 85.40|113.60| 191.60({165.90( 52.20( 46.70( 73.80| 122.79
4(BAR.SALTO GRANDE 29°04' 00" 53°12' 00" [197.10(305.60|101.501241.90|116.70|111.40]226.40| 177.90{200.60({132.60 58.40(140.10| 167.52
5|BARRAGEM DO SALTO 29°19' 00" 50°40' 00" [206.60|157.20|107.401113.40|169.40|139.20|168.80| 212.50{149.90 65.40( 39.00| 0.00| 127.40
6|BELISARIO 28°28' 50" 53°26'51" [147.30{373.20(139.10(302.80|106.00|116.80| 182.80| 254.90({180.80({194.00 25.60({148.30| 180.97
7|CAMBARA DO SUL 29°03' 00" 50°09'00" [267.60({192.50({130.60(107.30| 94.60| 95.60|126.00| 212.90{173.10{101.50| 52.50 93.80( 137.33
8|CAMISAS 29°06' 30" 50°11'15" |240.00({155.70{140.10{104.20| 97.20| 88.20(127.20| 217.30|156.10 73.10[ 51.00| 79.30| 127.45
9|CANELA 29°22' 00" 50°48'00" |231.20]218.20/167.30/141.10{120.30{167.30{120.70| 209.50{179.20/128.40| 91.30|142.20| 159.73

10|{CAPAO DOS COXOS 29° 14' 33" 50°35'04" |196.20(138.10{107.90| 82.80|176.50| 87.30|225.60| 211.70|164.30| 94.80( 58.20({100.20| 136.97
11|CAPELA S. JOSE AUSENTES 28°44' 47" 50°03'47" [168.90({225.30(/193.70(152.40| 93.00|114.90|150.10| 226.80({215.20( 71.40( 51.40({171.60| 152.89
12|CASCA 28°33°44” | 51°58°40” |262.40|1435.60/155.001259.60/194.40|115.00{204.80( 238.40(208.80|116.40| 55.20|117.20| 196.90
13|CERRO LARGO 28°08' 46" 54°44'33" 1223.10(324.00(152.50|{377.80]152.80| 71.80|156.60| 256.60|142.20(289.10 31.30{125.80| 191.97
14|CHARRUA 27°57°03” | 52°02°32” |203.60|1414.60|188.80|341.20/110.60| 50.80|118.80| 238.60(193.60| 97.40| 32.60| 67.30| 171.49
15|/COLONINHA 29°11°39” | 52°57°08” |191.20{343.90| 81.00|248.10/106.40(128.90({242.60( 168.30{201.50{115.50{ 53.00|163.90| 170.36
16|{COLORADO 28°31°53” | 52°59°43” |[160.70{438.20|140.60/209.80|127.40| 88.20(165.20( 297.10({211.70{158.30| 43.50|175.10| 184.65
17|CRICIUMAL 27°29' 52" 54°05'38" |144.90(279.00({238.70{304.90{201.70|101.70| 110.70| 229.50|265.80(323.40( 13.40(174.80| 199.04
18|DEPOSITO 28° 56' 00" 52°48' 00" [160.10{339.80| 84.00/219.80(103.80({114.20(157.20| 176.80{187.00{119.20| 42.80|119.60| 152.03
19|DESPRAIADO 28°43' 33" 52°33'51" |172.50({312.40(107.00{233.20|134.70| 67.50/228.30| 273.60|168.90{113.70 87.70]{164.80| 172.03
20|ENCRUZILHADA 28°14° 567 | 51°24°21” [269.10[{276.90|225.00]|243.60|165.20{103.80(143.60( 193.00({238.20(114.60{ 60.80| 85.20| 176.58
21|ESPUMOSO 28°43' 30" 52°51'05" |155.90(346.20(124.00|190.10]{105.30| 81.40|142.50| 218.80|165.10({117.30 50.60{132.80| 152.50
22|ESQUINA GAUCHA 28° 51'03" | 53°13'44" |248.70(381.90 79.70{309.10{132.10| 92.80|136.50| 185.70|172.10(183.40( 33.40|149.50| 175.41
23|FAGUNDES VARELA 28°53°32” | 51°41'58" |240.80(256.60(123.30{161.10{114.40|113.20|182.90| 134.20|163.40| 88.00( 70.70| 69.90| 143.21
24|FARROUPILHA 29°13'00" | 51°19'00" |100.80/220.90| 21.00(128.30({141.20 84.80|174.00| 200.60{155.10| 76.80| 74.30| 64.20( 120.17
25|FAXINAL DOS PELUCIOS 29°02' 51" 50°26'36" |151.40(169.30{112.50{110.80| 95.20| 81.60(132.50| 164.90|160.50( 70.90| 54.40| 82.60| 115.55
26|FAZENDA ROSEIRA 28°40° 257 | 51°08°34” |367.00{373.90|188.00|171.20/116.10/134.60{136.80( 190.80(168.20{150.40| 48.50| 84.70| 177.52
27|FREDERICO WESTPHALEN 27°21"40" 53°23'51" [226.70{440.70({238.00(300.00|161.30| 66.40|132.70| 207.90{276.90{239.90| 27.10{122.30( 203.33
28|GUARANI DAS MISSOES 28°08' 30" 54°33'38" [229.20({292.80({125.20({334.60(164.10| 59.80|124.90| 290.00]150.60{285.00| 22.20{173.80| 187.68
29|HORIZONTINA 27°38' 14" 54°18'44" [166.90({372.10(208.40(333.30|148.10| 93.20]|128.10| 247.50{229.90({265.60[ 8.60({148.10| 195.82
30[{ILOPOLIS 28°55' 00" 52°07' 00" [266.00(277.20{106.00({151.70(110.60(125.40|181.60| 235.90|167.90|103.40| 74.80(142.10{ 161.88
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N° Nome Latitude Longitude Precipitacio Mensal (mm) Meédia
(Sul) (Oeste) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun Jul Ago Set | Out | Nov | Dez
31|ITUIM(ENTRE-RIOS) 28°33' 00" 51°21' 00" [255.60]206.70|150.10/1204.50(113.20{145.10{191.50| 273.80{175.20] 99.10| 31.90| 61.60( 159.03
32|JANSEN 29°08'00" | 51°22'00" |149.40|152.20/123.00(125.00{135.20 92.20{190.50| 213.60{155.40| 75.60| 66.00 69.20| 128.94
33[JOSE BONIFACIO 27°41' 00" 52°48'00" |259.40(379.30(287.40|229.40{207.20|122.20|121.80| 214.80|310.60(141.10{ 38.30| 90.20| 200.14
34|LAGEADO GRANDE 29°05'00" [ 50°37'00" ([147.00{222.70| 99.40|128.80|124.00 85.70[ 97.40| 163.10{156.00| 72.60| 43.40| 81.40| 118.46
35|LAGOA TRES CANTOS 28°34°25” | 52°51°43” |211.80{460.80|158.00/213.20/135.30| 88.60(172.00{ 330.90{206.90(135.80{ 39.30|125.80| 189.87
36|MAQUINISTA SEVERO 28°15'29" 53°07'37" [160.80{366.10(167.70(131.80|126.20|117.70|208.80| 215.50{148.10{111.50 13.20{137.70| 158.76
37|MARAU 28°27° 117 | 52°11°51” |185.501445.90]146.00{259.50{191.90| 98.40({171.60( 300.10|214.40|101.80| 40.40|191.60| 195.59
38/MONTE ALEGRE 27°35'00" | 52°38'00" (220.00(246.40|100.90|171.50|127.10] 96.40|181.30| 208.70{205.80( 80.30( 95.30| 76.20| 150.83
39|MONTE BELO 29°09°45” | 51°37°58” 1289.30|561.30{267.30{247.70{204.60[ 85.50({138.80| 254.40/270.30|180.30| 21.50| 75.90| 216.41
40|MONTE CLARO 29°01° 377 | 51°31°25” |201.70{188.60]110.60{135.40{122.50[ 92.70{159.50| 210.60/169.40|111.70| 70.60| 93.60| 138.91
41|NONOAI 27°21' 00" 52°46'00" [181.30{395.30(473.60(297.10|168.30| 75.40]|140.00| 281.00{273.90{200.90( 32.10{ 69.60| 215.71
42|NOVA PETROPOLIS 20°22'00" | 51°06'00" [213.00(215.40{157.60({146.40(192.90|141.00|197.40| 209.50]{233.30| 90.60| 73.80[ 91.20[ 163.51
43|PASSO BELA VISTA 28°45'11" 52°58'54"  1192.10(478.90({115.10{205.30{110.90|107.20|134.60| 228.50|178.90(133.00 54.90({164.90| 175.36
44|PASSO DA DIVISA 28°39'45" 53°22'20" [131.60{450.40 76.00(376.00|126.50| 74.80|133.60| 198.20(116.80({124.60 24.20({128.00| 163.39
45|PASSO DAS PEDRAS 28°15° 217 | 51°51°44” |187.20{404.00|184.20|311.90/171.30] 95.00{196.80( 226.30{239.20{117.00| 85.60| 41.10| 188.30
46(PASSO DO LAGOAO 28°44' 26" 53°08'13" [139.90({472.80| 83.80/234.70/109.00( 73.30(171.10| 211.60{183.40|142.20| 43.80|105.10| 164.23
47(PASSO DOS ALEMAES 28°50" 34" | 53°36'50" |161.30/286.30{113.10{332.10{105.40| 81.20{133.20( 193.90|214.10| 88.20| 35.30|105.60| 154.14
48|PASSO ESTRELA 29°13' 04" 53°06'35" |158.20({293.50{107.30{260.50|105.90|108.70|230.70| 156.80|178.90(112.60( 81.90(140.20| 161.27
49|PESSEGUEIRO 28°25' 19" 52°33"13" |170.50({512.40{156.60|234.70|164.50| 71.00|197.40| 349.50|176.00| 93.10( 62.00{131.50| 193.27
50/PONTAO 28°04' 00" 52°41'00" |284.40(409.20(225.60|321.60]{229.40|117.50| 164.80| 339.00|220.90(148.50( 46.00(168.60| 222.96
51|PONTE JACUI 28°36' 12" 52°36'26" |200.20{430.00(145.40|208.30|127.40|104.50|143.20| 299.40|169.70({102.30 74.90|136.10| 178.45
52|PONTE SANTO ANTONIO 28°32' 00" 53°10'00" |315.80(394.30({136.30{221.60| 92.20| 96.50(171.10| 221.30(182.40(114.90| 42.20|123.00| 175.97
53|PULADOR 28°17' 36" 52°33"18" |195.40(349.00(140.10{293.10]{208.50| 85.70|180.10| 299.90|175.40| 95.80 55.10{ 92.00| 180.84
54|QUATRO IRMAOS 27°49' 00" 52°26'00" |394.00({526.00{339.10{519.50|210.30|146.40(139.80| 346.00(358.60{299.40|109.20| 98.60| 290.58
55(RIO INHUPACA 27° 57 00" 52°31'00" |257.40(386.50(158.40(273.30/150.30] 99.30/116.80| 235.40|186.70({114.10| 47.40|{109.50| 177.93
56|RI0O DOS CARVALHOS 29°23' 26" 50°11'02" |159.40(125.10{143.90{100.30| 81.50| 72.90(130.30( 128.20(118.10f 46.30| 54.00| 97.40| 104.78
57|RONDA ALTA 27° 47 00" 52°48'00" |173.20{405.00({277.60]299.00{207.00| 98.40|128.20( 194.40|219.20(173.80 46.80(122.20| 195.40
58|SALDANHA MARINHO 28°23' 34" 53°05'49" |159.50(348.90(158.50{210.10]153.80|118.90|188.10| 214.10|161.00 96.90 36.70{137.30| 165.32
59|SANTA TEREZA 29°28' 27" 50°22'05" |182.00({137.30{171.70|110.00|165.00|127.80|176.40| 190.40|150.90| 89.10( 81.10{126.10| 142.32
60|SANTO AUGUSTO 27°51'07" 53°46'35" [138.50({326.70({214.80({267.10(170.00| 97.00|142.50| 247.40]209.20{242.00| 21.00{185.20( 188.45
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o Latitude Longitude Precipitacio Mensal (mm) .
N Nome - Média
(Sul) (Oeste) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun Jul Ago Set | Out | Nov | Dez
61|SAO MIGUEL DAS MISSOES 28°32'48" 54°33'21" |102.20{336.60(153.40|324.60| 67.70|100.70( 67.90 213.90(203.80{201.90| 51.30| 40.50| 155.38
62|SARANDI 27°56' 00" 52°54'00" 199.90(413.10{222.90|230.20]{139.80| 87.60| 90.70| 268.80|179.30(176.30 38.00(143.00| 182.47
63|SECA 29°04' 20" 50°58'26" |202.80(252.00{115.30{173.40]156.10| 99.10|175.70| 220.00|176.90| 74.20( 88.00(128.20| 155.14
64|SEGREDO 28°45°43” | 51°22°39” |[191.40(293.00|115.00]159.80| 92.20[120.00({150.60( 206.60({197.90 96.30| 52.80| 89.50| 147.09
65|SERAFINA CORREA 28°43° 117 | 51°55742” |232.50({255.70]136.20]|163.60|137.30/104.10{184.60( 263.50(158.50(124.70| 45.20|104.40| 159.19
66|SERRA DO PINTO 29°22' 34" 50°10'49" |142.80(165.80[186.20{128.10] 90.10| 70.90|158.00( 127.80|135.50( 87.30 49.00| 86.60| 119.01
67|TAINHAS 29°16' 12" 50°18'19" |160.60({196.00(145.00{114.00|116.80] 90.20(167.30| 146.30|133.20 63.00| 54.40| 53.50| 120.03
68|TENENTE PORTELA 27°22'32" 53°45'36" |270.70{466.10[506.90|319.30]183.50|109.60| 166.00| 322.90|405.80(383.80( 23.50(131.60| 274.14
69|TRES CAPOES 28°49' 35" 53°30'08" |203.40({293.60(107.90|327.80]{130.70| 81.40|181.40| 196.20/190.90(177.00{ 29.20{107.30| 168.90
70|(TRES DE MAIO 27°47 00" | 54°14'00" |183.90|285.00/139.70(292.40({197.60 70.40|118.80| 255.40{209.60|283.20| 27.00(122.20( 182.10
71|TRES PASSOS 27°27 05" 53°55'30" |176.00({242.60(350.70|234.60|196.50|107.00|125.40( 251.00|345.70{333.90( 30.70{102.20| 208.03
72|TRINTA E CINCO 28°23° 28”7 | 51°50°56” |288.50(360.80|{141.10]|212.70/183.10[114.00{155.60( 229.60({199.90(102.70| 87.70| 81.80| 179.79
73|TUNAS 29°06°29” | 52°57°18” |187.00[{369.40| 67.70/196.30| 99.20/105.30({208.70( 133.60(198.10{128.20| 61.30|148.80| 158.63
74| TUPARENDI 27°45' 35" 54°28'47" |285.40(308.50{206.30|{337.10{175.60|101.70|121.10| 323.00|218.30(332.90 22.10| 91.50{ 210.29
75|USINA AJURICABA 28°16'00" | 53°48' 00" [180.80{320.60|125.50|1256.00| 75.90 72.90(149.00| 273.50{158.80{213.00| 26.40|128.50| 165.08
76|USINA CANASTRA 29°23'00" | 50°45'00" |224.20/192.60|153.80({124.90(101.50{130.60/197.40| 228.60|179.90|114.10 85.10[{130.10| 155.23
77|USINA CAPIGUI 28°22'00" | 52°15'00" [289.90|433.10/199.60(271.80({192.60(134.40|{166.10| 250.70{225.60| 93.60| 31.80(110.50( 199.98
78|USINA COLORADO 28°38'00" | 52°55'00" |173.00|469.30|159.20(208.50{123.10| 98.80|163.60| 243.00|182.20|128.90| 34.00({110.50( 174.51
79|USINA ERNESTINA 28°33'00" | 52°33'00" [192.90|351.50]|143.50(226.20{146.00| 89.20{171.70| 342.90{167.10|117.30| 64.00(142.40( 179.56
80|USINA GUARITA 27°36' 44" 53°34"15" |267.50({297.50(268.70{287.50|217.00| 80.70(110.00f 216.10({227.20{186.00| 13.50]122.50| 191.18
81|USINA IJUISINHO 28°26'00" | 54°17'00" [108.60|{383.40]/149.90|284.50|156.40(105.20{123.70| 231.40({184.20{210.30| 15.50|107.70( 171.73
82|USINA ITAUBA 29°15' 00" 53°14'00" ]162.20]/182.80|106.70/241.00| 85.60( 93.50]{250.20| 152.60]188.30|110.60| 68.40(136.10( 148.17
83|USINA IVAI 29°07' 43" 53°21'33" |206.50({315.80{111.50{215.20| 86.10| 34.50(176.30| 168.80(170.20{110.30| 42.50]|129.60| 147.28
84|USINA PASSO REAL 29°01' 00" 53°11'00" [195.10{293.90| 87.10|244.80|123.90(123.10{225.70( 177.40{214.50{134.90| 47.80|228.90| 174.76
85|VARZEA SAO JOAO 29°20' 02" 50°23'35" |141.00{160.00{104.50{117.20|113.60| 87.40/168.20| 138.00|163.40( 80.00 52.30| 78.70| 117.03
86|VILA TRES PASSOS 28°28’ 517 | 52°22° 15" |256.00{407.80(138.20]|266.40/206.40| 99.60(129.60( 371.80(202.40 89.20| 43.20|114.20| 193.73
87|VOLTA ALEGRE 28°49' 00" 52°42'00" |130.50|355.50| 90.60({263.30{105.20]134.30/199.50| 266.00|166.10| 99.30( 39.70{131.80| 165.15
88|VOLTA GRANDE 29°26' 00" 53°17'00" |162.70{146.90(221.90|329.60| 93.50| 57.70(257.70( 117.10{173.10f 81.40| 77.10| 88.30| 150.58
89|GLORINHA 29° 52' 57" 50°47"17" |146.40| 94.20/129.60|111.60(134.70 68.30]196.30| 150.70{145.00| 57.40| 44.20| 79.20| 113.13
90|TERRA DE AREIA 29°34' 19" 50°03'23" ]353.10]285.00/309.50|114.60[{104.10[ 74.90|116.50| 217.80|148.30/116.40| 86.90|136.60| 171.98
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N° Nome Latitude Longitude Precipitacio Mensal (mm) Meédia
(Sul) (Oeste) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun Jul Ago Set | Out | Nov | Dez
91|AGROPECUARIA ANJU 29° 49' 00" 50°44'32" 1172.84/199.61|229.93|113.86| 83.70 56.40|188.10| 144.20{127.80| 63.30| 33.20| 61.90( 122.90
92|SANTO ANTONIO DA PATRULHA | 29°49' 05" 50°30'45" ]190.40/114.00/122.50| 90.30({119.10[ 58.20|204.80| 138.50({156.20| 81.70| 57.13|102.70| 119.63
93[MORUNGAVA 29°51' 02" 50°54'37" |140.10|134.70|215.89/101.20{128.30| 68.90|210.50| 163.30{193.00| 61.10| 51.80| 81.90( 129.22
94|FAZENDA N.SRA.CONCEIEAO 29° 54' 02" 50°37'32" 1191.30]132.30|172.80| 76.10{177.69| 53.10|180.68| 136.00{140.90| 50.10| 31.00| 72.30( 117.86
95|NOVA PALMIRA 29°20' 04" 51°11'18" ]168.80/143.60|114.80| 91.80(136.20({123.80{163.70| 173.10{135.00| 60.50| 71.40| 63.10| 120.48
96|PORTO GARIBALDI 29°49'01" 51°22'40" |174.30/122.40|105.00|114.00|{138.80| 56.10{138.00 171.60|165.00| 82.20| 71.90|101.90| 120.10
97|SAO VENDELINO 29°21'01" 51°22'15" |137.501175.90|115.90]130.40{109.40|131.60{165.60( 162.10|175.50| 78.10|111.40| 80.00| 131.12
98|SAPUCAIA DO SUL 29° 49" 15" 51°29'43" |170.50|117.40|132.30{105.10{121.20| 66.50{205.70( 136.50|164.70| 57.40| 68.40| 89.10| 119.57
99|CHARQUEADAS 29° 57' 05" 51°37'41" |151.50|132.10|137.20{124.63|177.80| 52.64(204.69| 152.95|168.20| 41.20| 52.60|113.80| 125.78
100|PALMARES DO SUL 30°15' 11" 50°30'23" 233.85/102.30|168.10] 80.30{124.90| 84.00({242.50( 147.70|138.90| 42.10| 33.30| 82.60| 123.38
101|SOLIDAO 30° 40' 05" 50°32'26" |242.20|171.00|101.90| 48.90| 97.50| 93.70{191.20( 126.00| 97.60| 25.60| 25.20| 61.10] 106.83
102|LOMBAS 30° 02'48" 50°42' 06" |232.62|107.90|113.70] 86.50]{124.20| 46.40(228.40( 155.20|191.68| 36.80| 40.80|101.60| 122.15
103|CERRO GRANDE 30° 35' 53" 51°45'15" |341.00]248.20|246.60/170.50{330.40(135.90{198.70| 183.20|{160.10| 22.20| 91.70| 98.40| 185.58
104|GUAIBA COUNTRY CLUB 30° 06' 24" 51°38'56" 129.50/137.50|112.401219.57|156.10| 44.50{207.50( 182.50|148.60| 37.50| 69.20|107.80| 129.39
105|CAMAQUA 30° 52' 14" 51°47'40" |325.40/220.30|186.70|171.80({278.30({181.90|162.60| 193.00|145.80| 14.60| 33.70| 81.30| 166.28
106(FAZENDA DA BOA VISTA 30°46' 18" 51°39'34" |345.10222.10|217.00|175.40{260.20{170.40|171.60| 189.80{150.80| 21.00| 44.00| 86.60( 171.17
107|BARRA DO RIBEIRO 30°17' 50" 51°18'51" |172.40|141.10)133.40] 91.40{190.50| 60.80({234.10( 165.80|137.20| 23.50| 65.30/106.30| 126.82
108(BUTIA 30°09' 28" 51°56'12" [169.20/197.80|148.00/212.10{183.90| 64.90|245.76| 208.80{175.30| 51.00| 81.80(121.10( 154.97
109|QUITERIA 30°25' 09" 52°04'23" 1231.20|213.30|164.80|188.90[155.30| 85.20]{234.00| 160.80|158.60| 31.60| 58.00 96.70( 148.20
110|SERRA DOS PEDROSAS 30°37'18" 52°48'34" 1235.10]|284.70/130.10/205.30(120.70{166.00|196.00| 257.80{189.50| 45.80| 77.60| 93.40| 166.83
111(PANTANO GRANDE 30°11'53" 52°22'18" ]133.80{191.90|152.80|198.60[165.60 52.60|254.30| 157.90{162.10| 31.20/103.60| 85.80| 140.85
112(PASSO DO CACAO 30° 57' 39" 53°29"18" [191.50]150.25|137.70/234.60| 84.90(201.90|{131.70| 193.30| 93.30| 21.90| 47.50| 89.50( 131.50
113|PASSO DOS FREIRES 30°26'07" 53°42'44" 1235.10]|284.70/130.10/205.30(120.70{166.00|196.00| 257.80({189.50| 45.80| 77.60| 93.40| 166.83
114|IRAPUAZINHO 30°29'18" 53°07'09" |237.00|331.40/172.80|130.10| 73.40[ 93.30|166.80| 79.80(140.40| 30.00| 96.00| 99.60| 137.55
115|CACAPAVA DO SUL 30°19' 50" 53°32'08" ]260.00|334.10/202.20|213.20(175.90(174.40|166.50| 226.40{140.70| 54.80| 96.60|165.00| 184.15
116|PACHECA 31°07' 49" 51°47'18" ]235.40|313.70|148.00|134.10({317.80{152.70{119.80| 205.50{142.30| 13.80| 57.00| 67.10| 158.93
117|SAO LOURENCO DO SUL 31°22'09" 51°59'12" |216.20|341.70|180.60(252.40({334.10{211.00{161.80| 322.10{178.00| 12.60| 70.80| 85.60( 197.24
118|TAVARES 31°17'23" 51°05'39" [252.53|167.17|205.15/226.83|186.30(158.30{153.40| 204.70|144.30| 12.50| 36.40| 63.10( 150.89
119(BOQUEIRAO 31°16'51" 52°04'45" 1233.20|266.80|245.90(222.30{330.00(186.40|129.30| 230.20{157.00| 10.80| 77.30(121.10( 184.19
120|VILA FREIRE 31°39' 15" 52°47'48" 1232.70|184.40]228.20|163.20]185.90|169.40{132.70( 302.50{106.90| 9.60|110.00|132.50| 163.17
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N° Nome Latitude Longitude Precipitacio Mensal (mm) Meédia
(Sul) (Oeste) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun Jul Ago Set | Out | Nov | Dez
121|GRANJA SAO PEDRO 31°40' 06" 52°10'49" |178.10/207.90/132.00|221.40(133.80(140.20|102.20| 294.60{103.00| 2.50| 38.10| 90.80| 137.05
122(PASSO DO MENDONCA 31°00' 01" 52°02'58" 1306.10/230.90|178.80/191.30{251.10{195.10{163.10| 225.40|154.00| 22.50| 47.80| 83.30( 170.78
123(PEDRO OSORIO 31°52'45" 52°48'30" [308.30/261.30|156.30/216.60(154.00{123.20|184.70| 280.60|124.50| 17.40| 82.00(179.90( 174.07
124|PONTE CORDEIRO DE FARIAS 31°34'23" 52°27"42" 1238.00/207.90|241.60|253.80(183.70[157.10{119.20| 359.30{102.90| 2.10| 78.40|122.20| 172.18
125|FERRARIA 31°44'11" 53°03'06" |217.80/204.30/171.10|238.40(224.80(193.30{151.90| 247.50| 98.00| 62.50| 87.40|153.00( 170.83
126|PASSO DA CAPELA 31°08' 00" 53°03'15" 236.30/191.30|201.70|237.50]{121.80{182.70{142.00| 254.90|125.00| 22.00| 52.60|109.00| 156.40
127|PEDRAS ALTAS 31°44' 09" 53°35'20" 1169.60]|145.50|150.50{249.00|132.40|157.10{183.70( 227.00| 79.60| 15.50| 84.60|133.40| 143.99
128|PINHEIRO MACHADO 31°34' 39" 53°22'36" 222.50/170.90|145.90|250.10{125.40{170.80{115.00{ 233.50| 92.80| 20.70| 88.00|124.70| 146.69
129|ESTACAO EXPERIMENTAL 31°25'47" 53°06'21" |240.70|1236.50| 86.50]|159.10]147.00|158.90| 98.60( 242.50| 85.60| 17.50/103.00| 87.50| 138.62
130|{GRANJA CEL PEDRO OSORIO 32°00' 20" 52°39'10" |244.00/197.10|133.30{200.60]141.30{119.50{158.30( 248.60|139.80| 15.80| 74.60|147.40| 151.69
131|GRANJA CERRITO 32°20' 57" 52°32'25" 81.90| 98.90|167.601292.70|159.30|119.20]185.40| 279.20{114.20| 55.10( 53.40(143.00| 145.83
132|GRANJA SANTA MARIA 32°24" 15" 52°33'20" ]100.60|106.90|166.80{252.10{166.30| 73.00{196.40( 233.90|124.90| 67.00| 47.60|130.70| 138.85
133(RIO GRANDE REGATAS 32°01'50" 52°04'42" |157.90| 90.70| 87.20|147.80(106.80 82.40|135.00| 243.60{121.10] 6.70| 60.80|116.30( 113.03
134|ARROIO GRANDE 32°14' 11" 53°05'16" |119.80/174.80| 81.70|145.00{163.20| 87.80(182.80( 248.90| 88.10| 27.10| 40.60|136.20| 124.67
135|GRANJA OSORIO 32°57' 09" 53°07' 08" 92.10| 52.00| 91.80|102.90(150.60({173.80({157.10| 234.90| 59.10| 54.10| 71.00| 89.60( 110.75
136|ALEGRETE 29°46'42" | 55°47'30" |284.92|289.50|168.20(365.00[ 46.00{151.80{114.50| 33.20{214.00| 58.80| 71.00| 88.90| 157.15
137(ITAQUI 29°07'20" | 56°32'52" (421.20(298.20(234.60|369.00| 40.30|115.30| 81.80| 63.00{200.20( 84.10 76.20(165.20( 179.09
138|QUARAI 30°23"17" | 56°26'53" [490.90{232.60/302.70|301.80/110.00{239.40 97.80| 41.10{200.40]100.80|106.30|118.90( 195.23
139|SANTA ROSA 27°51'50" [ 54°29'03" (211.60]280.80]/198.10|356.60| 72.90( 98.70{109.10| 230.00({166.60|228.20| 37.40|106.80| 174.73
140|{SAO BORJA 28°39'44" | 56°00'44" |227.50|281.10|178.60(443.10[ 49.80 66.00| 79.80| 127.20{145.90|116.50| 56.10/197.30| 164.08
141|SAO GABRIEL 30°20'27" | 54°19'01" [227.50{374.50{204.80|243.70|112.30(166.90({144.70| 182.90{158.30[ 51.90|158.30| 70.50| 174.69
142|{URUGUAIANA 29°45' 23" 57°05'37" 1559.101212.30(259.50{346.50| 60.70{197.20| 97.30| 43.70|589.40| 34.10( 38.60( 84.20| 210.22
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