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RESUMO 

 

A dissertação é estruturada em quatro capítulos, onde o Capítulo 1 aborda uma breve 

introdução geral sobre os assuntos que são desenvolvidos nos capítulos 2 e 3 em formato de 

artigo, o Capítulo 4 trás as considerações finais do trabalho. Este trabalho tem como tema 

central estudos ambientais através de técnicas do sensoriamento remoto e quais fatores 

podem interferir nas mudanças que ocorrem no espaço, trazendo uma abordagem com 

aplicações locais e regionais. O Capítulo 1 apresenta um estudo de caso local, destaca-se que 

a cidade do Recife possuí uma alta densidade populacional. O objetivo geral desta pesquisa 

é analisar as variações do índice de vegetação e a temperatura da superfície para identificar 

a influência deles na formação de ilhas de calor. Como materiais são utilizadas imagens 

multiespectrais temporais (Landsat 5-TM e Landsat 8-OLI) abrangendo os anos de 1989 a 

2019. Os principais resultados encontrados são: (i) o ano de 2019 com temperaturas mais 

elevadas, chegando a regiões com 37°C; (ii) em 1989 os valores mais altos foram de 32°C; 

(iii) em termos de área, a cidade do Recife sofreu um crescimento de 34% para temperaturas 

acima de 33°C e obteve um decréscimo de 44% considerando temperaturas mais amenas; 

(iv) os valores da cobertura vegetal sofreram mudanças representativas como o crescimento 

de 15% no índice de solo exposto, e a redução de 18% do índice de vegetação média; (v) as 

correlações de Spearman indicam que existem uma forte relação inversamente proporcional 

entre os dois parâmetros avaliados (temperatura e índice de vegetação), com valores de -0,72 

para 1989 e -0,59 para 2019. Por fim, foi possível detectar o processo de formação das ilhas 

de calor, bem como as ilhas de frescor, observando um aumento na temperatura superficial 

principalmente onde o processo de urbanização se intensificou no decorrer do tempo. O 

Capítulo 2 apresenta a influência da resolução espacial em amostras de precipitação para 

revelar eventos extremos no Agreste Pernambucano, nordeste do Brasil. Entre os materiais 

utilizados estão os dados de precipitação (1998 a 2019) do Tropical Rainfall Measuring 

Mission (TRMM), Climatic Research Unit (CRU) e estações meteorológicas. No processo 

de validação das séries temporais de precipitação com as estações meteorológicas, os dados 

do TRMM apresentaram uma correlação de Pearson forte (0.86 - 0.90) e os do CRU 

moderada (0.71 – 0.76). O viés relativo (RB) e a razão do desvio padrão de observação (RSR) 

também foram calculados para identificar a tendência dos dados, os quais apresentaram 

superestimação para as duas fontes. Os eventos extremos foram identificados através do 

cálculo do Standardized Precipitation Index (SPI), onde o TRMM com correlação forte (0.80 

- 0.91) obteve um desempenho superior aos dados do CRU. Os dados do TRMM foram 



 

 

selecionados para entender os eventos extremos de seca na área de estudo, onde os 

municípios com altitudes acima de 500m obtiveram valores máximos de probabilidade de 

ocorrência com 19%. Por outro lado, para os eventos extremos de umidade, a máxima obtida 

foi de 14% para aqueles com altitudes menores que 200m. 

 

Palavras-chaves: Ilhas de calor urbana. Temperatura da superfície. Sensoriamento remoto. 

Precipitação. Extremos climáticos. SPI.  



 

 

ABSTRACT 

 

The dissertation is structured in four chapters, where Chapter 1 addresses a brief general 

introduction on the subjects that are developed in chapters 2 and 3 in article format, Chapter 

4 brings the final considerations of the work. This work has as its central theme 

environmental studies through techniques of remote sensing and which factors can interfere 

in the changes that occur in space, bringing an approach with local and regional applications. 

Chapter 1 presents a local case study, highlighting that the city of Recife has a high 

population density. The general objective of this research is to analyze the variations in the 

vegetation index and the surface temperature to identify their influence on the formation of 

heat islands. Temporal multispectral images (Landsat 5-TM and Landsat 8-OLI) covering 

the years 1989 to 2019 are used as materials. The main results found are: (i) the year of 2019 

with higher temperatures, reaching regions with 37°C; (ii) in 1989 the highest values were 

32°C; (iii) in terms of area, the city of Recife experienced a 34% increase of temperatures 

above 33°C and obtained a decrease of 44% considering milder temperatures; (iv) the 

vegetation cover values underwent significant changes, such as the 15% growth in the 

exposed soil index, and the 18% reduction in the average vegetation index; (v) Spearman's 

correlations indicate that there is a strong inversely proportional relationship between the two 

parameters evaluated (temperature and vegetation index), with values of -0.72 for 1989 and 

-0.59 for 2019. Finally, it was possible to detect the formation of heat islands, as well as 

freshness islands, observing an increasement of surface temperature especially where the 

urbanization process has intensified over time. Chapter 2 presents the influence of spatial 

resolution on precipitation samples to reveal extreme events in Agreste Pernambucano, 

northeastern Brazil. Among the materials used are precipitation data (1998 to 2019) from the 

Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), Climatic Research Unit (CRU) and weather 

stations. In the process of validating the precipitation time series with the weather stations, 

the TRMM data showed a strong Pearson correlation (0.86 - 0.90) and that of the moderate 

CRU (0.71 - 0.76). The relative bias (RB) and the standard deviation of observation ratio 

(RSR) were also calculated to identify the trend of the data, which showed an overestimation 

for both sources. The extreme events were identified through the calculation of the 

Standardized Precipitation Index (SPI), where the TRMM with strong correlation (0.80 - 

0.91) obtained a better performance than the CRU data. The TRMM data were selected to 

understand the extreme drought events in the study area, where the municipalities with 

altitudes above 500m obtained maximum values of probability of occurrence with 19%. On 



 

 

the other hand, for extreme humidity events, the maximum obtained was 14% for those with 

altitudes less than 200m. 

 

Keywords: Urban heat islands. Surface temperature. Remote sensing. Precipitation. Climate 

extremes. SPI. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

A crise hídrica e as variações climáticas que têm se estabelecido em diversas partes 

do mundo são objeto de estudo para muitos pesquisadores (LOTUFO et al., 2020; AMINI et 

al., 2019; PENG et al., 2012), onde o foco está em entender quais as causas e fatores que 

influenciam nestas questões e desenvolver técnicas capazes de identificar fenômenos 

climáticos a fim de que medidas de mitigação possam ser aplicadas (AGUTU et al., 2020); 

SANTOS et al., 2019; MOREIRA et al., 2017). 

Alguns fatores podem ser identificados e correlacionados à fenômenos climáticos, 

sendo eles eventos de seca, inundações, temperaturas elevadas, poluição atmosférica, entre 

outros (BRITO et al., 2018; BARROS; LOMBARDO, 2016; MATOS et al., 2016). Esses 

fatores exercem influência sobre as mudanças climáticas de formas distintas podendo 

impactar em escala local, regional ou global (IMHOFF et al., 2010). 

 Com o avanço das tecnologias, no âmbito da qualidade e da série temporal dos dados 

disponibilizados, as técnicas de sensoriamento remoto têm sido cada vez mais empregadas 

nos estudos ambientais; trabalhos como os de Oliveira, Ganem e Baptista (2017) onde foram 

utilizados imagens Landsat a fim de identificar a influência da sazonalidade e da vegetação 

no aumento da temperatura nas grandes metrópoles do Brasil. Amini et al. (2019) se 

utilizaram de dados obtidos por satélites remotos para estudar a seca e suas implicações sobre 

os recursos hídricos no Irã. 

Estudos têm sido desenvolvidos utilizando dados de precipitação oriundos de satélites 

remotos, através desses dados é possível identificar os extremos climáticos quanto a seca e a 

humidade em qualquer lugar do mundo (ALI et al., 2019; CERÓN et al., 2021; WANG et 

al., 2021). Através de imagens de satélite também é possível extrair informações quanto a 

temperatura da superfície, e assim identificar quais locais estão sofrendo processos de 

formação de ilhas de calor, como é o caso de Amorim, Dubreuil e Cardoso (2015). 

O desenvolvimento deste trabalho de dissertação foi realizado seguindo o formato de 

artigo previamente aprovado pelo programa, cujo template é disponibilizado pela biblioteca 

da UFPE; sendo assim foi apresentado uma introdução geral sobre os temas abordados nos 

dois capítulos que sucedem este tópico, e por fim uma conclusão geral. 

O Capítulo 1 se refere a um estudo de caso local cujo título do artigo é “Análise 

Temporal de Ilhas de Calor Através da Temperatura de Superfície e do Índice de Vegetação 

em Recife-PE, Brasil” e tem como objetivo (i) utilizar imagens de satélites temporais para o 

período de 1989 a 2019 para analisar quantitativamente a variação espaço-temporal dos 



14 

 

parâmetros físicos NDVI e temperatura da superfície e (ii) identificar a formação e 

espacialização do fenômeno de Ilhas de Calor Urbana (ICU), ambos objetivos aplicados à 

cidade do Recife, no estado de Pernambuco. Este capítulo já foi submetido e aceito para 

publicação na Revista Brasileira de Cartografia até a presente data. 

Já o Capítulo 2 apresenta um estudo de caso de abrangência regional com o título “A 

Influência da Resolução Espacial da Precipitação por Sensoriamento Remoto para Revelar 

Eventos Extremos no Nordeste Do Brasil” com os objetivos de (i) utilizar a série temporal 

de estimativa de precipitação multi-satélites TRMM e do conjunto CRU para o período 

(1998-2019) aplicando o SPI em ambas as fontes, para detectar eventos extremos; (ii) validar 

ambas as séries temporais com amostras in-situ verificando assim a correlação de Pearson, 

o viés relativo (RB), e a razão entre o erro padrão médio e o desvio 

padrão das observações (RSR) entre os conjuntos amostrais, esses dois últimos afim de 

identificar a tendência dos dados estimados em relação aos observados; (iii) comparar e 

analisar os produtos classificados pelo SPI conforme as diferentes resoluções espaciais e 

apresentar suas diferenças, similaridades e limitações e (iv) detalhar o cenário de extremos 

encontrados para a área de estudo conforme o conjunto amostral com resolução espacial que 

mais se aproximou da situação regional e assim determinar sua probabilidade de ocorrência 

ao longo do tempo avaliado. Este capítulo ainda está em fase de correção para em seguida 

ser submetido ao Boletim de Ciências geodésicas. 
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2 ARTIGO 1 - ANÁLISE TEMPORAL DE ILHAS DE CALOR ATRAVÉS DA 

TEMPERATURA DE SUPERFÍCIE E DO ÍNDICE DE VEGETAÇÃO EM 

RECIFE-PE, BRASIL 

 

TEMPORAL ANALYSIS OF HEAT ISLANDS THROUGH SURFACE 

TEMPERATURE AND VEGETATION INDEX IN RECIFE-PE, BRAZIL 

 

RESUMO 

Entre os fatores antrópicos que atuam na alta vulnerabilidade para formação de ilhas de calor 

estão a relação com a densidade populacional e as mudanças no uso do solo. Neste estudo de 

caso destaca-se que a cidade do Recife possuí uma alta densidade populacional. O objetivo 

geral desta pesquisa é analisar as variações do índice de vegetação e a temperatura da 

superfície para identificar a influência deles na formação de ilhas de calor. Como materiais 

são utilizadas imagens multiespectrais temporais (Landsat 5-TM e Landsat 8-OLI) 

abrangendo os anos de 1989 a 2019. Os principais resultados encontrados são: (i) o ano de 

2019 com temperaturas mais elevadas, chegando a regiões com 37°C; (ii) em 1989 os valores 

mais altos foram de 32°C; (iii) em termos de área, a cidade do Recife sofreu um crescimento 

de 34% para temperaturas acima de 33°C e obteve um decréscimo de 44% considerando 

temperaturas mais amenas; (iv) os valores da cobertura vegetal sofreram mudanças 

representativas como o crescimento de 15% no índice de solo exposto, e a redução de 18% 

do índice de vegetação média; (v) as correlações de Spearman indicam que existem uma forte 

relação inversamente proporcional entre os dois parâmetros avaliados (temperatura e índice 

de vegetação), com valores de -0,72 para 1989 e -0,59 para 2019. Por fim, foi possível 

detectar o processo de formação das ilhas de calor, bem como as ilhas de frescor, observando 

um aumento na temperatura superficial principalmente onde o processo de urbanização se 

intensificou no decorrer do tempo. 

Palavra-chave: Ilhas de Calor Urbana. Temperatura da Superfície. NDVI. Sensoriamento 

Remoto. Landsat. 
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ABSTRACT 

Among the anthropic factors that act in the high vulnerability of heat islands formation are 

the relationship with population density and changes in land use. In this case study, it is 

highlighted that the city of Recife has a high-density population and considered the fourth 

Brazilian capital with the largest in the country. The general objective of this research is to 

analyze the variations in the vegetation index and the surface temperature to identify their 

influence on the formation of heat islands. Temporal multispectral images (Landsat 5-TM 

and Landsat 8-OLI) covering the years 1989 to 2019 are used as materials. The main results 

found are: (i) the year of 2019 with higher temperatures, reaching regions with 37°C; (ii) in 

1989 the highest values were 32°C; (iii) in terms of area, the city of Recife experienced a 

34% increase of temperatures above 33°C and obtained a decrease of 44% considering milder 

temperatures; (iv) the vegetation cover values underwent significant changes, such as the 

15% growth in the exposed soil index, and the 18% reduction in the average vegetation index; 

(v) Spearman's correlations indicate that there is a strong inversely proportional relationship 

between the two parameters evaluated (temperature and vegetation index), with values of -

0.72 for 1989 and -0.59 for 2019. Finally, it was possible to detect the formation of heat 

islands, as well as freshness islands, observing an increasement of surface temperature 

especially where the urbanization process has intensified over time. 

Keywords: Urban Heat Islands. Surface Temperature. NDVI. Remote Sensing. Landsat. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Ao longo das últimas décadas os centros urbanos de diversos municípios brasileiros e 

suas redondezas vêm apresentando mudanças em relação ao uso e ocupação do solo. Diversos 

casos evidenciam as  consequências negativas do aumento de temperatura para a sociedade e ao 

meio ambiente, apresentando em alguns casos desconforto térmico e doenças ligadas ao 

aparelho respiratório (BARROS; LOMBARDO, 2016; FRANÇA et al., 2015; MOREIRA; 

NÓBREGA, 2011). Entre as perdas ambientais ocasionadas pelo crescimento urbano que afetam 

a dinâmica das espécies animais e vegetais está a degradação da vegetação, muitas vezes 

relacionada com processos expressivos de urbanização, o que afeta por exemplo na 

impermeabilização do solo. Esta pode ser considerada com um dos parâmetros que interferem 

no balanço de energia entre a superfície e a atmosfera e que pode contribuir para influenciar na 

variabilidade do clima de uma cidade (NÓBREGA; LEMOS, 2011; OKE, 1973). 

Segundo Moreira (2014) a alteração do clima local pode ser provocada pelo surgimento 

de um gradiente horizontal urbano de temperatura, sendo este ocasionado pela relação dos 

fatores que alteram a cobertura e dinâmica do solo como por exemplo: a diminuição no 

percentual de vegetação, a impermeabilização desordenada do solo, o aumento da rugosidade 

da superfície, a diminuição do fluxo de calor latente, o aumento do fluxo de calor sensível, entre 

outros. Um indicador das alterações do clima local é a identificação e espacialização das 

chamadas Ilhas de Calor Urbanas (ICU).  

Arya (2001) define o termo ICU como sendo a relação entre aumento da temperatura da 

superfície e do ar sobre uma área urbana quando comparadas às zonas menos urbanizadas em 

sua vizinhança. Portanto, as Ilhas de Calor Urbanas ocorrem, geralmente, no centro das cidades 

onde as construções se configuram de maneira aglomerada e compacta, como os corredores de 

prédios e ruas estreitas nos grandes centros, que são chamados de Cânions Urbanos 

(ARNFIELD, 2003; LO; QUATTROCHI, 2003; NÓBREGA; SANTOS; MOREIRA, 2016; 

SOUZA, 2008). 

O fenômeno ICU vem sendo estudado desde o século XX, quando Manley (1958) o 

denominou assim. Por ser um assunto de bastante relevância para o desenvolvimento e bem-

estar nos centros urbanos, diversos pesquisadores têm se dedicado a encontrar soluções para 

identificar tal fenômeno. Este é um problema que vem sendo discutido tanto a nível nacional 

como internacionalmente, onde pesquisas têm sido aplicadas em estudos de caso relatados em 

regiões brasileiras, como por exemplo: (a) Belém, no estado do Pará (BEZERRA; MORAES; 

SOARES, 2018) (b) cidades do estado de São Paulo, tais como Presidente Prudente (AMORIM; 
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DUBREUIL; CARDOSO, 2015), Rancharia (TEIXEIRA; AMORIM; DUBREUIL, 2015), e a 

área urbana da Ilha Solteira (COSTA; SILVA; PERES, 2010); (c) Londrina, no estado do Paraná 

(GAMARRA; CORRÊA; TARGINO, 2014); (d) região metropolitana do Rio de Janeiro 

(SENA; FRANÇA; PERES, 2014); (e) Nova Andradina, no estado do Mato Grosso do Sul 

(LIMA; AMORIM, 2011); como em várias regiões pelo mundo, (f) Hong Kong (LIU; ZHANG, 

2011); (g) 38 das cidades mais populosas dos Estados Unidos (IMHOFF et al., 2010), Phoenix 

(SUN et al., 2009) e Minnesota (YUAN; BAUER, 2007); (h) cidade de Atenas, na Grécia 

(STATHOPOULOU; CARTALIS, 2009), entre outras. 

Na literatura nacional considerando a cidade do Recife, muitas pesquisas vêm sendo 

desenvolvidas no que diz respeito ao fenômeno ICU e suas consequências para a população 

recifense. Alguns destes trabalhos fazem uma abordagem específica considerando a 

mesorregião da cidade, não envolvendo assim um estudo que identifique o fenômeno em todo 

Recife. França et al. (2015) trazem um estudo sobre o desconforto térmico causado pela 

formação da ICU no bairro da Boa Vista através de uma análise temporal;  Moreira e Galvíncio 

(2007) obtiveram resultados no estudo do fenômeno para uma região de grande importância 

para a cidade, a área do aeroporto dos Guararapes, através do uso de imagens oriundas do 

Landsat 7 para o ano de 2002; Moreira e Nóbrega (2011) também voltaram seus estudos para a 

área do aeroporto, porém utilizaram uma série temporal de imagens do Landsat 5 para os anos 

de 1984 e 2007. Outros trabalhos que abrangem toda a área da cidade do Recife não fizeram uso 

do sensoriamento remoto para tal, como é o caso dos estudos de Nóbrega, Santos e Moreira 

(2016) e Nóbrega e Lemos (2011). 

Uma ferramenta que auxilia na identificação das Ilhas de Calor é o uso de imagens de 

satélite, através da relação entre a radiação eletromagnética emitida e a refletida dos alvos, onde 

é possível extrair e identificar parâmetros que influenciam diretamente na temperatura da área 

observada (CHEN et al., 2006; GALLO et al., 1995; PENG et al., 2012). 

Frente a isso, o presente trabalho tem como objetivos: (i) utilizar imagens de satélites 

temporais para o período de 1989 a 2019 para analisar quantitativamente a variação espaço-

temporal dos parâmetros físicos NDVI e temperatura da superfície; e (ii) identificar a formação 

e espacialização do fenômeno de Ilhas de Calor Urbana (ICU), ambos objetivos aplicados à 

cidade do Recife, no estado de Pernambuco. 

 

2 ÁREA DE ESTUDO 

A área de estudo (Figura 1) deste trabalho se refere a cidade do Recife, capital do estado 

de Pernambuco, com uma área de aproximadamente 218 km², com altitude média variando entre 
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4 e 10 metros. Sua população foi estimada pelo IBGE (2018) em 1.637.834 habitantes, ocupando 

a posição de 9° município mais populoso do país. A Figura 1 apresenta em (a) a ampliação do 

recorte contendo a área de estudo em; (b) o mapa do Brasil com destaque para o estado de 

Pernambuco e em (c) A cidade do Recife localizado no estado de Pernambuco. 

 

Figura 1. Esboço da localização da área de estudo, onde (a) um recorte da área de estudo, cidade do 

Recife; (b) representa o estado de Pernambuco, localizado no nordeste do Brasil; (c) destaque para Recife no 

estado de Pernambuco. 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

O clima da região, segundo a classificação de Köppen-Geiger (2004), é tropical quente 

e úmido, com a média de temperatura anual de 25,4°C e amplitude de 2,8°C, com uma média 

anual de umidade relativa do ar de 84%. A cidade possui um regime pluviométrico que se divide 

em dois períodos diferentes: uma estação seca ou com pouca chuva, que se estende de setembro 

a fevereiro, e uma estação chuvosa, que ocorre entre março e agosto, com índice médio anual 

pluviométrico acima de 1.600mm (SECTMA, 2006).  

 

3 MATERIAL E MÉTODOS  

3.1 Material 

Os materiais utilizados são imagens digitais gratuitas geradas pelo sensor Thematic 

Mapper – TM do satélite Landsat 5, para os anos de 1989, 1994, 2005 e 2010, e pelos sensores 

Operacional Land Imager – OLI e Thermal Infrared Sensor – TIRS a bordo do Landsat 8 para 

os anos de 2013 e 2019. As bandas utilizadas no processamento foram as do vermelho, 
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infravermelho próximo e a banda do infravermelho termal, bem como o modelo SEBAL 

(Surface Energy Balance Algorithms for Land) – (Algoritmo de balanço de energia superficial 

para a Terra) e o software livre QGIS na versão 2.14.18. 

As imagens de satélite se referem a órbita 214, para os pontos que abrangem a área de 

estudo (65 e 66), considerando os anos de 1989, 1994, 2005, 2010, 2013 e 2019. As imagens 

foram obtidas em um período seco e com pouca precipitação (MOREIRA, 2014; SANTOS, 

2011), priorizando imagens com o menor recobrimento de nuvens na área de estudo. Todas as 

imagens foram obtidas, de forma gratuita, através servidor online do Serviço Geológico 

Americano (GLOVIS USGS) <https://glovis.usgs.gov/> em formato ‘geotiff’. A Tabela 1 

apresenta um resumo dos materiais utilizados na pesquisa contendo a fonte, data, resolução 

espacial e uso das imagens. 

 

Tabela 1. Materiais utilizados. 

Fonte: Os autores (2020). 

 

Os dados do Landsat 5 e 8 contam com uma resolução temporal de 16 dias e uma 

resolução espacial de 30m para todas as bandas, com exceção da banda termal, onde no Landsat 

5 (banda 6) é de 120m e, no Landsat 8 (banda 10) é de 100m; a resolução radiométrica para o 

sensor TM é de 8 bits, para o sensor OLI é de 16 bits e, para o TIRS é de 12 bits, sendo este 

último responsável para banda termal do Landsat 8. As imagens termais são reamostradas para 

uma resolução de 30m e disponibilizadas pela USGS.  

O modelo SEBAL tem como objetivo estimar de forma instantânea as componentes do 

balanço de energia através do sensoriamento remoto, visando a medição do fluxo da 

evapotranspiração, que é a medida residual da equação do balanço de energia superficial para 

um tempo específico, calculado para cada pixel; onde o algoritmo envolve a utilização de 

imagens de satélite e algumas informações obtidas em estações meteorológicas de superfície 

(ALLEN; TASUMI; TEREZZA, 2002; BASTIAANSSEN, 1995; MOREIRA et al., 2017). 

Algumas das vantagens do modelo, apresentadas por Compaoré et al. (2008), evidenciam a 

praticidade e aplicabilidade da ferramenta, tais como: (1) o algoritmo se baseia fisicamente em 

Fonte Data Resolução espacial (m) Uso 

 28/09/1989   

Landsat 5 29/11/1994 Banda do vermelho = 30 a) Temperatura da  
 08/09/2005 Banda do infravermelho = 30 superfície; 

 
06/09/2010 Banda termal = 120 

 
b) Modelo SEBAL; 

Landsat 8 28/07/2013 Banda do vermelho = 30 c) NDVI. 

 
17/10/2019 Banda do infravermelho = 30 

Banda termal = 100 
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imagens de satélite e necessita poucos dados meteorológicos; (2) pode ser aplicado para 

diferentes sensores além dos Landsat ETM+, TM e OLI, como por exemplo o MODIS 

(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) e o AVHRR (Advanced Very High 

Resolution Radiometer); (3) utiliza uma vasta quantidade de variáveis ambientais; e (4) permite 

a aplicabilidade do modelo em áreas extensas. 

Para a obtenção do balanço da energia superficial, que é o objetivo principal do SEBAL, 

são implementadas trinta e quatro etapas em seu processamento, gerando informações como 

emissividade, temperatura da superfície, albedo da atmosfera, albedo de superfície, índices de 

vegetação como NDVI, SAVI e EVI, entre outros (BASTIAANSSEN, 1995; MOREIRA, 

2014). Como o objetivo (ii) deste trabalho é identificar a formação do fenômeno de ICU, são 

implementadas algumas etapas definidas por este modelo, de modo que possamos apresentar o 

modelo não apenas para o seu objetivo final para o qual foi desenvolvido (balanço da energia 

superficial), mas também para obtenção e extração de resultados oriundos de etapas 

intermediárias. Tais etapas são descritas no item 3.2.  

 

3.2 Métodos 

Para o processamento das imagens foi utilizado o software livre de sistema de 

informação geográfica denominado QGIS, onde foi feita a modelagem das etapas adotas pelo 

modelo SEBAL. No diagrama de blocos da Figura 2 estão representadas as etapas para o 

desenvolvimento deste estudo. Onde, a partir das imagens de satélites representadas por 

números digitais (ND) é feito o processo de calibração para obtenção das reflectâncias espectrais 

para cada banda da imagem, o índice de vegetação (NDVI) e a temperatura da superfície são 

calculados utilizando as reflectâncias obtidas. Por fim, foi analisada a correlação entre o NDVI 

e a temperatura da superfície. A seguir cada etapa será detalhada de acordo com suas respectivas 

equações e coeficientes. 
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Figura 2. Diagrama de blocos das etapas utilizadas no processamento das imagens. 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

3.2.1 Calibração radiométrica e reflectância espectral 

A calibração Radiométrica consiste na transformação do número digital (ND) para cada 

pixel da imagem, em radiância espectral monocromática (𝐿𝜆𝑖); onde a radiância representa a 

energia solar refletida pelo alvo terrestre, com relação a unidade de área, tempo e inclinação 

angular, para as bandas 3 (vermelho), 4 (infravermelho próximo) e 6 (infravermelho termal), 

quando se refere ao satélite Landsat 5. A radiância espectral foi obtida pela Eq. (1) 

(MARKHAM; BARKER,  1987): 

 

 
𝐿𝜆𝑖 = 𝑎𝑖 +  

𝑏𝑖 − 𝑎𝑖

255
× 𝑁𝐷, (1) 

 

em que 𝑎𝑖 e 𝑏𝑖 são as radiâncias mínimas e máximas (Tabela 2), ND é o nível de cinza do pixel, 

e i representa as bandas 3, 4 e 6 do TM Landsat 5. Para as imagens do Landsat 8 só se faz 

necessário a calibração radiométrica da banda 10 (infravermelho termal) através da Eq. (2) 

(SILVA et al., 2016): 

 

 𝐿𝜆 = 𝑀𝐿 ∗ 𝑁𝐷 + 𝐴𝐿 , (2) 

 

onde 𝑀𝐿é fator de escala multiplicativo da radiação para a banda e 𝐴𝐿é o fator de escala aditivo 

da radiação para cada banda, ambos disponíveis no arquivo metadados da imagem. 
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Tabela 2. Coeficientes de calibração do TM-Landsat 5 para a data 28/09/1989: (a) mínimo, (b) 

máximo. 

Bandas a (W/m² µ/m¹) b (W/m² µ/m¹) 

3 (Vermelho) -1,170 204,300 

4 (IV - Próximo) -1,510 206,200 

6 (IV - Termal) 1,238 15,303 

Fonte: Adaptado de Chander; Markham e Barsi (2007). 

 

A reflectância monocromática de cada banda (𝜌𝜆𝑖) representa a razão entre o fluxo de 

radiação refletida por cada banda e o fluxo de radiação incidente, sendo determinada pela Eq. 

(3) para o Landsat 5 e pela Eq. (4) para o Landsat 8 (BASTIAANSSEN, 1995; ALLEN; 

TASUMI; TEREZZA, 2002; SILVA et al., 2016): 

 

𝜌𝜆𝑖 =
𝜋×𝐿𝜆𝑖

𝑘𝜆𝑖×𝐶𝑜𝑠𝑍×𝑑
 , (3) 

𝜌𝜆𝑖 =
𝑀𝜌∗𝑁𝐷+𝐴𝐿

𝐶𝑜𝑠𝑍∗(
1

𝑑2)
 , (4) 

 

em que: 𝐿𝜆𝑖 é a radiância espectral de cada banda, que foi determinada na etapa anterior; 𝑘𝜆𝑖 é a 

irradiação solar espectral, de cada banda, no topo da atmosfera; Z é o ângulo de elevação do sol; 

d é inverso do quadrado da distância relativa Terra-Sol e a distância Terra-Sol, em dado dia do 

ano; 𝑀𝑝é fator de escala multiplicativo da reflectância para a cada banda, todos esses dados 

foram obtidos no arquivo de metadados da imagem. 

Através do uso dos valores de reflectância é possível gerar diversos índices, dos quais o 

foco desta pesquisa são: o índice de vegetação de diferença normalizada (NDVI) e na obtenção 

da temperatura de superfície. 

 

3.2.2 Índice de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI) 

O NDVI é um dos parâmetros que destaca a vegetação, por ele ser determinado através 

da relação entre a absorção da radiação espectral na banda do vermelho pela clorofila presente 

nas células vegetais e a relação com a reflectância das folhas na região do infravermelho 

próximo (PUREVDORJ et al., 1998) conforme a Eq. (5) (TURCKER et al., 1986): 

 𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝜌𝐼𝑉−𝜌𝑉

𝜌𝐼𝑉+𝜌𝑉
 , (5) 

 

onde: 𝜌𝐼𝑉  é a reflectância da banda 4 para o Landsat 5 e 5 para o Landsat 8, e 𝜌𝑉  é a reflectância 

da banda 3 para o Landsat 5 e 4 para o Landsat 8. Segundo Viganó et al. (2011), o índice varia 
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de -1 a +1 em que as superfícies de água ou nuvem são representadas pelos valores negativos, 

os índices próximos de zero indicam superfície não vegetada ou solo exposto. 

A metodologia utilizada para analisar a espacialização do uso do solo pelo NDVI foi a 

adotada por Bezerra, Moraes e Soares (2018), onde são utilizadas 5 classes temáticas com 

relação ao valor do índice de vegetação encontrado, identificadas na Tabela 3. Os autores 

interpretaram os valores de 0,6 a 0,8 como sendo vegetação densa, já para uma vegetação média 

os valores são de 0,4 a 0,6, e para baixa vegetação nos valores de 0,2 a 0,4, a classe de solo 

exposto pode ser classificada entre os valores de 0 a 0,2 por fim, a faixa que representa a 

presença de água contém os valores negativos da classificação. 

 

Tabela 3. Classes do NDVI para uso e ocupação do solo. 

Classes temáticas Intervalo NDVI 

Água < 0 

Solo exposto 0 a 0,2 

Vegetação baixa 0,2 a 0,4 

Vegetação média 0,4 a 0,6 

Vegetação densa 0,6 a 0,8 

Fonte:  Adaptado de Bezerra; Moraes e Soares (2018). 

 

3.2.3 Temperatura da superfície 

A Temperatura de Superfície (Ts) é determinada a partir da utilização da radiância 

espectral da banda termal do sensor em questão e da emissividade (𝜀𝑁𝐵), que é a razão entre a 

energia emitida pela superfície de uma determinada matéria e a energia emitida pelo corpo negro 

na mesma temperatura (BASTIAANSSEN, 1995; MATOS et al., 2015; MATOS; CANDEIAS; 

AZEVEDO, 2016). A Eq. (6) representa a temperatura de superfície e é dada por: 

𝑇𝑠 =
𝐾2

𝑙𝑛 (
𝜀𝑁𝐵 × 𝐾1

𝐿𝜆
+ 1)

, 
(6) 

 

onde K1 e K2 são constantes de calibração da banda termal, onde para o Landsat 5 

correspondem a 607,76 𝑊𝑚−2 𝑠𝑟−1 𝜇𝑚−1 e 1260,56K, respectivamente; já para o Landsat 8 as 

constantes de calibração estão disponibilizadas no arquivo metadados. 

Para determinação da emissividade da banda termal (𝜀𝑁𝐵) de cada pixel, calculada em 

função do IAF e do NDVI através da Eq. (6) em que os pixels com IAF ≥ 3 foi adotado um valor 

de 𝜀𝑁𝐵=0,98 e para corpos d’água (NDVI < 0) a 𝜀𝑁𝐵=0,99, ou para NDVI > 0 e IAF < 3 a 

emissividade é obtida através da Eq. (7) (ALLEN; TASUMI; TEREZZA, 2002): 
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𝜀𝑁𝐵 = 0.97 + 0.0033 × 𝐼𝐴𝐹, (7) 

 

onde IAF é o Índice de Área Foliar, um indicador de biomassa obtido para cada pixel; tal índice 

é definido pela razão da área foliar da vegetação por unidade de área utilizada por ela, sendo 

determinado empiricamente pela Eq. (8) (ALLEN; TASUMI; TEREZZA, 2002): 

 

𝐼𝐴𝐹 = −
ln (

0,69 − 𝑆𝐴𝑉𝐼
0,59 )

0,91
. (8) 

 

O SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index – índice de Vegetação Ajustada para o efeito 

do Sol) é um indicador de vegetação que objetiva diminuir os efeitos do “backgroud” do solo, 

segundo Huete (1988), através da Eq. (9): 

 

 
𝑆𝐴𝑉𝐼 =

(1 + 𝐿) × (𝜌𝐼𝑉 − 𝜌𝑉)

(𝐿 + 𝜌𝐼𝑉 + 𝜌𝑉)
, (9) 

 

onde L é uma constante que depende do tipo de solo, em que o valor mais utilizado é o 0,5 

(MOREIRA, 2009; SANTOS, 2011). 

 

3.2.4 Correlação entre NDVI e temperatura de superfície 

Para análise da correlação entre os dois parâmetros estudados, temperatura da superfície 

e NDVI, foi gerada, de forma aleatória, uma malha de 10.000 pontos que atendesse toda a área 

estudada possibilitando a extração dos valores das imagens raster (Temperatura da Superfície e 

NDVI). Extraído os valores dos dois parâmetros foi calculado o Coeficiente de Variação (CV) 

com o objetivo de identificar a homogeneidade das amostras, o intuito desta etapa é identificar 

se as variáveis são ou não paramétricas, e assim aplicar o melhor método de correlação. O 

prosseguimento desta etapa se deu aplicando o método de correlação que atendesse as 

particularidades dos dados; coeficiente correlação de Pearson, caso os dados apresentassem uma 

relação linear, ou coeficiente de correlação de postos Spearman, se as amostras tiverem ou não 

uma relação linear. O objetivo desta análise é observar qual a intensidade que existe entre a 

relação das duas variáveis que são abordadas neste trabalho, em que o coeficiente de correlação 

varia de -1 a 1. O sinal indica a direção do relacionamento entre as variáveis, o coeficiente 

negativo indica que a correlação é inversa, à medida que um dos parâmetros analisados aumenta 

o outro diminui (FIGUEIREDO FILHO; SILVA JÚNIOR, 2009). 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1 Ilhas de Calor 

A Figura 3 apresenta os resultados para as cartas temáticas obtidas para a Temperatura 

da Superfície entre os anos de 1989 e 2019.  De forma geral, as áreas que apresentam valores 

mais elevados podem ser identificadas como as áreas mais urbanizadas da cidade nas diferentes 

épocas abordadas. É possível perceber um aumento em área da temperatura de superfície quando 

são comparados os anos de 1989 (Figura 3a) e 2019 (Figura 3b). Os valores máximos para 

temperatura de superfície foram de 36,68 °C para 2019 e 31,98 °C para 1989, ambos 

encontrados para a área onde está localizado o Aeroporto dos Guararapes, destacada pelo 

polígono vermelho na Figura 3. 

  

Figura 3. Cartas temáticas de Temperatura da Superfície (°C) para os anos de 1989 (a) e 2019 (b). 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

A análise espacial da carta de temperatura para o ano de 1989 (Figura 3a) permite 

identificar a predominância da classe de temperaturas entre 24.01 – 27.00 (°C), nas áreas menos 

populosas da cidade do Recife e que apresentam algumas reservas florestais, e 27.01 – 30.00 
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(°C), que representa a área urbanizada da cidade. As temperaturas menores que 21 °C não são 

encontradas para este ano, já as da classe entre 18.01 – 21.00 °C são observadas como sendo a 

presença de água, sendo elas o rio Capibaribe e o porto do Recife. 

De modo constante, para o ano de 2019 (Figura 3b), a classe que representa as áreas 

urbanizadas passa a ter temperaturas acima de 33.01 °C, valores elevados de temperatura 

também foram encontrados, através de medições em estações, por Nóbrega, Santos e Moreira 

(2016) quando analisados os principais bairro da cidade. As áreas de preservação, que antes 

apresentavam temperaturas entre 24.01 – 27.00 (°C), sofreram um aumento para a classe de 

27.01 – 30.00 (°C). Foi mantido a temperatura apresentada em 1989 apenas para as áreas na 

presença de água. As áreas que apresentam temperaturas menores que 24 °C podem ser 

interpretadas, em sua maioria, como presença de sombra na imagem. 

A Figura 4 traz em formato de gráfico de barras a quantificação, em termos de área 

(km²), das classes obtidas no mapa de Temperatura da Superfície (Fig. 3) para os anos estudados. 

Os resultados indicam que a classe que sofreu a maior variação com relação aos 6 intervalos 

estudados foi a que contém temperaturas acima de 33.01 (°C). Para o ano de 1989 não houve 

aumento percentual significativo de área para a temperatura. Em 2005 e 2013 foram 

apresentadas áreas pouco expressivas, por outro lado, os anos de 1994, 2010 e 2019 

demonstraram um padrão de crescimento onde a porcentagem de área dobrou. Em se tratando 

de diminuição de área, quando analisados os anos extremos da série temporal (1989 e 2019), as 

classes mais afetadas foram as de temperaturas mais amenas (24.01° – 27.00° e 27.01° – 30.00°) 

onde a diminuição, em termos de porcentagem de área, foi de 43,96% e 14,29%, 

respectivamente. O comportamento quanto a temperaturas mais amenas para os anos de 2005 e 

2013 podem estar relacionados com a data de aquisição das imagens, pois ambas foram obtidas 

em meses chuvosos. 
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Figura 4. Evolução das Áreas (km²) com relação a Temperatura da Superfície, em porcentagem. 

 
Fonte:  Os autores (2020). 

 

Os resultados obtidos por Moreira e Galvíncio (2007) reafirmam os valores de 

temperatura encontrados neste estudo, onde as áreas de temperaturas mais elevadas são 

encontradas na região do Aeroporto com temperaturas superiores a 33.01 °C, e áreas com 

temperaturas mais baixas, entre 24.01 – 27.00 (°C) podem ser encontradas em áreas de 

preservação ambiental como é o caso do Parque dos Manguezais, área destacada pelo polígono 

azul na Figura 3. Sendo assim, a região do Aeroporto pode ser classificada como ilha de calor e 

a área do Parque dos Manguezais pode ser classificada como ilha de frescor, tendo em vista que 

a região ao redor do parque sofreu um aumento de 6° no intervalo de 30 anos enquanto o próprio 

parque sofreu uma alteração de 3°. 

 

4.2 NDVI 

A Figura 5 apresenta as cartas temáticas geradas para o NDVI através da comparação 

entre 1989 e 2019. Os resultados indicam o crescimento das áreas classificadas como solo 

exposto (0 – 0,2), com ênfase para esta classe em 2019. É possível interpretar que houve a 

supressão de áreas vegetadas no extremo sul e no centro da cidade; a identificação clara do Rio 

Capibaribe só se faz presente no mapa de 1989 (Figura 5a), podendo ter causas associadas à 

proximidade das áreas construídas e até a poluição consequente da expansão urbana comparada 

com 2019 (Figura 5b). 

Analisando o mapa de NDVI para o ano de 2019 (Figura 5b) é possível perceber o 

crescimento urbano que ocorreu quando comparado com 1989 (Figura 5a), sendo assim 

intensificado a transformação das superfícies que antes eram vegetadas e passando a ser 
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impermeabilizadas, como é o caso da feição identificada em rosa na Figura 5a e b que representa 

uma das maiores avenidas em linha reta do país, denominada de Avenida Caxangá. 

 

Figura 5. Carta temática de NDVI para os anos de 1989 (a) e 2019 (b). 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

A Figura 6 apresenta a distribuição, em percentual de área (km²), das classes do NDVI 

para a cidade do Recife nos anos estudados. Analisando os percentuais de área é possível 

identificar a diminuição anual que ocorreu quando se trata da classe de vegetação média, onde 

sua área praticamente foi reduzida pela metade quando explorados os anos extremos da série. 

Para o ano de 1989 é possível identificar que havia grandes áreas classificadas como presença 

de vegetação chegando a ocupar mais de 90% da área total da cidade, onde 30,85% foram 

classificadas como vegetação baixa, 31,45% como vegetação média e 32,04% como vegetação 

densa, a classe de solo exposto contabilizou apenas 4,59%. Quando observada a classe de 

vegetação densa foi identificado um decréscimo em relação ao ano anterior à 2010, detectando 

uma variabilidade alterada até chegar em 2019 apresentando um quantitativo de área semelhante 

ao apresentado no ano de 1989. 
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Figura 6. Evolução das Áreas (km²) com relação ao NDVI, em porcentagem. 

 

Fonte: Os autores (2020). 

 

4.3 Variação temporal do NDVI e Temperatura da superfície 

A variação dos dois parâmetros, NDVI e Temperatura da superfície, durante o período 

de 30 anos, foi processada através da série temporal contendo quatros anos distintos, além dos 

extremos abordados anteriormente. Os resultados obtidos são apresentados na Figura 7, os quais 

apresentam os anos de 1989, 1994, 2005, 2010, 2013 e 2019 (Figura 7a, b, c, d, e, f, 

respectivamente), juntamente com o mesmo perfil longitudinal e valores para cada ano. O 

comportamento do NDVI e da Temperatura da superfície apresentam um comportamento 

similar para os anos estudados. A relação dos dois é considerada inversa sendo possível 

identificar o aumento gradativo da temperatura com o passar dos anos e o processo de 

transformação da cobertura vegetal para a mesma região. 

Observando o perfil selecionado é plausível identificar o processo de formação das ilhas 

de calor no decorrer dos anos. Para os três primeiros (Figura 7a, b, c) houve a presença deste 

fenômeno mais ao sul do perfil traçado, onde está localizado o Aeroporto da cidade, tal 

fenômeno pode ser justificado através da alteração do uso do solo como visto pelo aumento das 

áreas em laranja (0.0001 – 0,2) nos dados do NDVI. O processo das ilhas de calor sofre uma 

alteração, quando analisados os anos posteriores (Figura 7d, f) onde fica difícil identificar ilhas 

de temperaturas elevadas quando todo seu entorno também está na mesma faixa de temperatura, 

passando a ser possível detectar as ilhas de frescor que podem ser localizadas mais ao norte do 

perfil, região onde está situado o Parque dos Manguezais.  

É possível perceber através da Figura 7 que existem alguns comportamentos padrões e 

que chamam a atenção conforme sua variabilidade, como é o caso da relação de temperatura 
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apresentada na Figura 7b e 7c onde era esperado que houvesse um aumento de áreas com 

temperaturas mais elevadas levando em consideração que o NDVI aumentou, porém como as 

imagens foram obtidas para períodos de precipitação distintos (Tabela 1), onde o critério de 

escolha das imagens foi com relação a presença de nuvens na mesma bem como sua 

disponibilidade. Destaca-se ainda que em 2010 (Figura 7d) os valores de temperatura são 

bastante elevados apresentando baixos valores de NDVI e em 2013 (Figura 7e) foram detectadas 

temperaturas mais amenas e valores altos de NDVI, ou seja, confirmando a hipótese de padrão 

esperado, onde à medida em que um fator aumenta o outro diminui. 

 

Figura 7. Recorte do perfil longitudinal para os dados de NDVI e Temperatura da Superfície (°C); são 

apresentados os resultados para os anos, em a) 1989, b) 1994, c) 2005, d) 2010, e) 2013 e f) 2019. 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

Oliveira, Ganem e Baptista (2017), em um estudo sobre a relação do sequestro do 

carbono e a temperatura da superfície aplicado a grandes metrópoles como São Paulo, Rio de 

Janeiro, Belo Horizonte e Brasília, interpretaram a correlação que existe entre temperaturas 

elevadas e a ausência de vegetação. Tal afirmativa também é aplicável ao estudo de caso da 

cidade do Recife, onde as áreas classificadas como vegetação densa (> 0,6001) apresentaram 

temperaturas mais amenas podendo estas serem identificadas como ilhas de frescor. 
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A partir de uma análise com todos os resultados sobrepostos (Figura 8), apresentados 

por meio de um transecto (Figura 8a), é possível observar a variação da temperatura em relação 

aos anos estudados com um acréscimo quase que constante de 2 °C em todo o perfil (Figura 8c), 

mantendo uma variação menor que 1 °C nas áreas onde os valores do NDVI (Figura 8b) são os 

mais altos (no ponto A e área mais próxima ao ponto B). Ao longo de todo o transecto é notória 

a relação inversa que existe entre as duas variáveis, resultados semelhantes foram encontrados 

por Oliveira, Ganem e Baptista (2017). 

 

Figura 8. Perfil longitudinal na cidade do Recife, onde em a) temos a representação do perfil obtido, em 

b) o gráfico com a série obtida para valores de NDVI, e em c) gráfico da Temperatura da superfície (°C) obtidas 

para todos os anos abordados. 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

4.4 Correlação entre NDVI e temperatura superficial 

De acordo com a metodologia (item 3.2.4) a análise estatística dos dados para os anos 

extremos estudados (1989 e 2019), fez uso da correlação de Spearman (r). A análise bilateral 

foi testada em nível de significância de 1%, adotando como hipótese nula o pressuposto que o 

resultado estatístico da correlação foi obtido por coincidência devido a flutuações 

probabilísticas, e sua hipótese alternativa considera uma real similaridade. A correlação obtida 

para o ano 1989 foi de (r) = -0,72 representando uma correlação forte negativa; o ano de 2019 

apresentou uma correlação de (r) = -0,59 sendo ela moderada negativa, ambas correlações 

obtiveram um p-valor igual a zero ou seja, menor que o nível de significância adotado no estudo, 

assim rejeitando a hipótese nula e aceitando a hipótese alternativa, ou seja,  afirmando que existe 
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uma real similaridade na correlação. A variação no valor de correlação obtido para o ano de 

2019, quando comparado ao ano de 1989, pode ser interpretada pela presença de fatores externos 

a este trabalho. Zhang et al. (2020), avaliando a correlação e os efeitos de defasagem entre o 

NDVI e fatores climáticos e antrópicos em uma área da China, encontraram uma correlação 

negativa entre o índice de vegetação e a temperatura, indicando que o aumento da temperatura 

impactou negativamente na dinâmica da vegetação em conjunto com fatores antrópicos como 

por exemplo, o aumento das construções. Em um estudo feito por Lotufo et al. (2020) para 

verificar a influência das queimadas na resposta espectral do NDVI, em um parque estadual no 

Mato Grosso, também foram obtidos coeficientes de correlação negativos quando avaliados com 

a Temperatura da Superfície, corroborando com os dados estatísticos encontrados no presente 

estudo.  

 

5 CONCLUSÃO 

Este estudo fez uso de técnicas de processamento digital de imagens aplicadas nas 

imagens dos satélites Landsat 5 e 8 com a finalidade de se obter a variabilidade dos parâmetros 

NDVI e temperatura de superfície. O conjunto de dados abrangeu um intervalo de 30 anos, de 

1989 a 2019, considerando a cidade do Recife como estudo de caso. A abordagem estatística foi 

feita utilizando a correlação de Spearman (modelo de correlação não-paramétrico). As 

principais conclusões encontradas foram: 

i. Com relação aos extremos do período abordado, o ano de 2019 apresentou as 

temperaturas mais elevadas, quando comparadas ao ano de 1989, chegando a 

alcançar valores próximos a 37 °C. Em contrapartida, para 1989 os valores mais 

altos de temperatura foram próximos de 32 °C. Em termos de variabilidade 

espacial em km², a cidade do Recife sofreu um crescimento de 34% nas 

temperaturas acima de 33.01°C, vindo a diminuir em aproximadamente 44% os 

locais que antes possuíam temperaturas mais amenas como as do grupo entre 

24.01 °C a 27 °C.  

ii. Para a classe de vegetação densa os valores obtidos de NDVI se comportaram de 

forma parecida, não passando de 1% entre os anos extremos nas áreas 

consideradas de preservação ambiental ou propriedades situadas na parte menos 

urbanizada da cidade. A classe que mais sofreu variação foi a representada pelos 

valores de 0.0001 - 0,2 (solo exposto), onde a porcentagem de área foi 

quadruplicada com relação aos anos extremos (1989 e 2019), saltando em torno 

de 5% para 21%. Em contrapartida, a classe de vegetação média sofreu uma 

diminuição de 18%. 

iii. Através da análise estatística e perfis adotados foi possível afirmar que houve 

uma correlação inversa entre os parâmetros considerados (NDVI e Temperatura 

da Superfície), onde os coeficientes obtidos foram de intensidade forte negativa 
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(ρ = -0,72) e moderada negativa (ρ = -0,59) para os anos de 1989 e 2019, 

respectivamente. 

iv. Através da série temporal utilizada foi possível detectar e verificar a 

variabilidade tanto das Ilhas de Calor Urbanas quanto das Ilhas de Frescor. Uma 

das dificuldades encontradas foi em identificar as bordas das ICU em áreas mais 

densas da cidade do Recife. Por fim, destaca-se que o aumento da temperatura 

superficial durante os 30 anos estudados foi considerado alto.  
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3 ARTIGO 2 - A INFLUÊNCIA DA RESOLUÇÃO ESPACIAL DA PRECIPITAÇÃO 

POR SENSORIAMENTO REMOTO PARA REVELAR EVENTOS EXTREMOS 

NO NORDESTE DO BRAZIL 

 

THE REMOTE SENSING RAINFALL SPATIAL RESOLUTION INFLUENCE TO 

UNMASK EXTREME EVENTS IN NORTHEAST OF BRAZIL 

RESUMO 

Esta contribuição apresenta a influência da resolução espacial em amostras de precipitação 

para revelar eventos extremos no Agreste Pernambucano, nordeste do Brasil. Entre os 

materiais utilizados estão os dados de precipitação (1998 a 2019) do Tropical Rainfall 

Measuring Mission (TRMM), Climatic Research Unit (CRU) e estações meteorológicas. No 

processo de validação das séries temporais de precipitação com as estações meteorológicas, 

os dados do TRMM apresentaram uma correlação de Pearson forte (0.86 - 0.90) e os do CRU 

moderada (0.71 – 0.76). O viés relativo (RB) e a razão do desvio padrão de observação (RSR) 

também foram calculados para identificar a tendência dos dados, os quais apresentaram 

superestimação para as duas fontes. Os eventos extremos foram identificados através do 

cálculo do Standardized Precipitation Index (SPI), onde o TRMM com correlação forte (0.80 

- 0.91) obteve um desempenho superior aos dados do CRU. Os dados do TRMM foram 

selecionados para entender os eventos extremos de seca na área de estudo, onde os 

municípios com altitudes acima de 500m obtiveram valores máximos de probabilidade de 

ocorrência com 19%. Por outro lado, para os eventos extremos de umidade, a máxima obtida 

foi de 14% para aqueles com altitudes menores que 200m.  

Palavra-chave: Precipitação; Extremos Climáticos; TRMM; CRU; SPI.  
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ABSTRACT 

This work presents the influence of the spatial resolution on precipitation samples to 

understand extreme events in the Agreste region of Pernambuco, northeast of Brazil. Among 

the materials used, the following sources of precipitation data (1998 to 2019) can be cited: 

The Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), the Climatic Research Unit (CRU), and 

weather stations. In the process of validating the precipitation time series with the weather 

stations, the TRMM data showed a strong Pearson correlation (0.86 - 0.90) and the CRU data 

a moderate one (0.71 - 0.76). The relative bias (RB) and the standard deviation of observation 

ratio (RSR) were also calculated to identify the data’s trend, which showed an overestimation 

for both sources. The extreme events were identified through the calculation of the 

Standardized Precipitation Index (SPI), where the TRMM with strong correlation (0.80 - 

0.91) obtained a better performance than the CRU data. The TRMM data were selected to 

understand the extreme drought events in the study area, where the cities with altitudes above 

500m obtained maximum values of probability of occurrence with 19%. Conversely, for 

extreme humidity events, the maximum obtained was 14% for those with altitudes below 

200m. 

Keywords: Precipitation; Climate extremes; TRMM; CRU; SPI.  
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1 INTRODUÇÃO 

Estudar os recursos hídricos e os fatores que influenciam em sua escassez ou 

abundância é uma questão primordial para um bom gerenciamento destes recursos (Madani, 

2014; Nguyen et al., 2019; Tortajada et al., 2019). A água como fonte de vida é um elemento 

essencial para a manutenção humana, e vem ganhando repercussão no meio acadêmico 

(Guermazi et al., 2016; Mattos et al., 2019; Sullivan, 2002). Desta forma, torna-se relevante 

identificar e entender as causas associadas a eventos extremos ocorridos e assim buscar 

técnicas capazes de reconhecer padrões e tentar minimizar os danos causados pela falta ou 

demasia de água (Farsani et al., 2019; Sith et al., 2019; Trenberth; Asrar, 2014; Vörösmarty 

et al., 2000). Os cenários extremos estão conectados ao quantitativo de chuva, sendo assim, 

uma maneira de estimar as ocorrências desses é através do monitorando das medidas de 

precipitação (Cerón et al., 2021; Wang et al., 2021; Yu et al., 2020).  

Existem na prática algumas formas de mensurar a precipitação como, por exemplo: 

(i) utilizando estações pluviométricas; (ii) fazendo o uso de sensores remotos instalados em 

satélites artificiais, como é o caso das missões Tropical Rainfall Measuring Mission 

(TRMM) e Global Precipitation Measuremnt (GPM) (Liu et al., 2012; Maggioni et al., 

2016); ou (iii) através de dados globais que utilizam séries temporais de precipitação para a 

avaliação de extremos climáticos como são os casos do GPCC (Global Precipitation 

Climatology Centre) e do CRU (Climatic Research Unit). Os dados obtidos remotamente (ii) 

e (iii) fornecem subsídios a pesquisas em países em desenvolvimento com pouco 

investimento em estações in situ e em lugares de difícil acesso como o Himalaia e a floresta 

Amazônica (Almeida et al., 2015; Amini et al., 2019; Shukla et al., 2019). Entre as missões 

espaciais desenvolvidas com a finalidade de observações da estimativa de precipitação, os 

produtos de Análise de Precipitação Multi-satélites do TRMM têm sido amplamente 

empregados afim de compreender os eventos climáticos tendo em vista o grande potencial 

espacial e temporal (Chen et al., 2018; Fang et al., 2019).  

Nos estudos de precipitação, uma vez obtidas as séries temporais de uma determinada 

região o próximo passo é avaliar os eventos de crise hídrica. Para isso foram desenvolvidos 

índices que classificam a série temporal destacando, por exemplo, os períodos de seca e 

umidade. Os índices podem fazer uso de diversos parâmetros e modelos probabilísticos como 

os de regressões (Ndehedehe et al., 2020; Zarch; Sivakumar and Shama, 2015). Dentre os 

índices consolidados o Standardized Precipitation Index (SPI) desenvolvido por McKee, 

Doesken and Kleist (1993), faz uso de observações de precipitação normalizadas a partir de 

uma função de distribuição de probabilidade.  
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Muitos trabalhos têm sido desenvolvido com o objetivo de avaliar as crises hídricas 

que assolam o mundo através de diferentes técnicas e conjuntos de amostras temporais 

associadas, por exemplo: (a) Ndehedehe et al. (2020) avaliaram os padrões evolutivos da 

seca (1901 - 2014) no Sahel na África Ocidental, comparando o Standardized Precipitation 

Evapotranspiration index (SPEI) com o SPI, bem como suas teleconexões com as oscilações 

climáticas de baixa frequência, identificando que tais oscilações influenciam 

significativamente na evolução espaço-temporal desses indicadores de seca; (b) Hasan et al. 

(2019) avaliaram a escassez física da água na África utilizando dados dos satélites Gravity 

Recovery and Climate Experiment (GRACE) e TRMM, identificando que 14% da população 

já vive em situação de escassez, bem como fazendo projeções futuras alarmantes de 37% e 

57% da população viva em situação de escassez para os anos de 2025 e 2050 

respectivamente; (c) Agutu et al. (2020) empregaram uma combinação de produtos remotos, 

dados in situ e modelos de umidade do solo e índices de vegetação no Alto Grande Chifre da 

África, identificando uma correlação alta entre a topografia da região e os padrões de seca, 

demonstrando a importância do uso de multi-sensores para estudos climáticos; (d) No Brasil 

Awange et al. (2016) utilizaram as séries temporais de precipitação mensais extraídas dos 

conjuntos de dados globais como o CRU e GPCC, juntamente com dados de temperatura da 

superfície do mar com o intuito de identificar a probabilidade de ocorrência, intensidade, 

duração e extensão de secas ocorridas durante o período de 1901-2013; (e) Lima et al. (2020) 

combinaram dados in situ e de sensoriamento remoto afim de detectar eventos de seca 

extrema utilizando o SPI em diferentes escalas de tempo para a Região Hidrológica do 

Atlântico Nordeste Leste, onde foi possível verificar a ocorrência da última seca severa no 

período de 2012 a 2017; (f) as situações de crise hídrica têm assolado várias regiões do Brasil, 

as quais vêm enfrentado as consequências de um regime de baixas taxas pluviométricas, 

como a que se instalou no estado de São Paulo e afetou diretamente a população e a economia 

local durante os anos de 2014 e 2015 (Nobre et al., 2016; Soriano et al., 2016). 

Ao utilizar produtos de precipitação é preciso levar em conta tanto a resolução 

temporal dos dados, onde naturalmente quanto maior a série histórica e disponibilidade de 

informações torna-se mais atrativa para análises do comportamento e detecção de padrões de 

eventos extremos ao longo do tempo, como também considerar um fator crucial que é a 

resolução espacial de tais produtos. A resolução espacial mais baixa, por vezes, pode ser 

indicada para estudos globais considerando a abrangência e influência de várias bacias 

hidrográficas (Biemans et al., 2009; Schneider et al., 2017). Por outro lado, para estudos 

regionais as informações de resolução espacial mais alta são as desejadas (Nastos et al., 2016; 
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Tao et al., 2016). Os estudos comparando a resolução espacial de imagens multi-sensores são 

muito comuns como exemplos Nouri et al. (2020) e Ozkan et al. (2017). Porém, a influência 

da qualidade espacial dos produtos de precipitação e suas limitações, normalmente não são 

questionadas, pois leva-se em conta suprir inicialmente a dificuldade de disponibilidade de 

informações. Muitas vezes, devido à ausência de opções alternativas para aquisição de dados 

com as características necessárias para o estudo, trabalha-se naturalmente com o que está 

disponível, tanto em termos de abrangência temporal como espacial. 

Visando cobrir a lacuna da influência de diferentes resoluções espaciais de dados de 

precipitação para identificação de eventos extremos, este artigo apresenta um estudo de caso 

em nível regional considerando a região do Agreste Pernambucano no nordeste do Brasil 

com os seguintes objetivos: (i) utilizar a série temporal de estimativa de precipitação multi-

satélites TRMM e do conjunto CRU para o período (1998-2019) aplicando o SPI em ambas 

as fontes, para detectar eventos extremos; (ii) validar ambas as séries temporais com amostras 

in situ verificando assim a correlação de Pearson, o viés relativo (RB), e a razão entre o erro 

padrão médio e o desvio padrão das observações (RSR) entre os conjuntos amostrais, esses 

dois últimos afim de identificar a tendência dos dados estimados em relação aos observados; 

(iii) comparar e analisar os produtos classificados pelo SPI conforme as diferentes resoluções 

espaciais e apresentar suas diferenças, similaridades e limitações e (iv) detalhar o cenário de 

extremos encontrados para a área de estudo conforme o conjunto amostral com resolução 

espacial que mais se aproximou da situação regional e assim determinar sua probabilidade 

de ocorrência ao longo do tempo avaliado. 

2 ÁREA DE ESTUDO 

 

De acordo com o IBGE (2017) o estado de Pernambuco localizado no nordeste do 

Brasil compreende cinco Mesorregiões Geográficas definidas através de três dimensões que 

possibilitaram sua identidade regional, sendo elas (i) o processo social; (ii) o quadro natural 

e (iii) a rede de comunicação e lugares. As Mesorregiões do estado foram classificadas em: 

Metropolitana do Recife, Mata Pernambucana, o Agreste Pernambucano, Sertão 

Pernambucano e o São Francisco Pernambucano. Sendo que a Mesorregião do Agreste 

Pernambucano, área de estudo, está localizada entre a Mata Pernambucana e o Sertão, 

contendo aproximadamente 24.400 km² distribuídos em 71 municípios. Sua população 

estimada é em torno de 2.412.364 habitantes (IBGE, 2019).  O clima é considerado semiárido 

com regime médio de precipitação que não ultrapassa os 800mm (APAC, 2015). O Agreste 
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Pernambucano é marcado por um relevo acidentado o que acarreta uma distribuição irregular 

da precipitação. A Figura 1 (a) apresenta a localização do estado de Pernambuco em relação 

ao Brasil e os países da América do Sul. A Figura 1 (b) apresenta um mapa contendo a divisão 

das 5 mesorregiões do estado de Pernambuco onde a mesorregião em destaque é a área de 

estudo. As estações meteorológicas in situ inseridas no Agreste Pernambucano estão 

indicadas na Figura 1 (c), onde os círculos cinzas indicam o conjunto de estações 

pluviométricas situadas na área de estudo. Apesar desta figura apresentar grande densidade 

de estações, em sua maioria, elas não apresentam uma série de dados contínuos durante o 

período de estudo proposto para este trabalho (1998 a 2019), fato este que reafirma a 

importância das fontes remotas de dados de precipitação para estudos climáticos. Ainda sobre 

a Figura 1(c), os triângulos amarelos indicam a localização das estações que foram utilizadas 

na etapa do SPI (item 3.2.2), tais possuem um conjunto de dados abrangendo os anos de 1998 

a 2019 assim como também apresentaram lacunas passíveis de correção. 

 

Figura 1. (a) Estado de Pernambuco em destaque no Brasil, (b) divisão das mesorregiões do estado de 

Pernambuco (c) distribuição das estações meteorológicas no Agreste Pernambucano.

 

Fonte: Os autores (2020). 

 



45 

 

3 MATERIAL E MÉTODOS  

3.1 Material 

Os materiais utilizados foram todos obtidos gratuitamente através de agências 

estaduais, nacionais e internacionais. A Tabela 1 apresenta um resumo contendo os materiais 

utilizados descrevendo o tipo de dado, o período utilizado, a fonte, as resoluções espaciais e 

temporais e uma descrição sobre os dados.  

 

Tabela 1: Fontes e informações sobre os dados usados. 

Tipo de dado 
Período do 

dado 
Fonte 

Resolução 
Descrição 

Espacial Temporal 

TRMM (3B43) 
1998 - 

2019 

https://disc.gsfc.nasa.gov/datase

ts/TRMM_3B43_7 

0.25° Mensal 

Estimativa de 

precipitação de 

satélite 

Estações 

Meteorológicas 

1998 - 

2019 

http://www.apac.pe.gov.br/mete

orologia/acum_mensal_old.php 

and 

https://bdmep.inmet.gov.br/ 

In situ  Mensal 
Estação 

meteorológica 

CRU TS v. 4.04 
1998 - 

2019 

https://crudata.uea.ac.uk/cru/ 

data/hrg/#formats 

0.5° Mensal 
Dados globais 

de precipitação 

 

 

3.1.1 TRMM 3B43 

Os dados de precipitação por satélite artificiais foram obtidos através do TRMM, 

missão conjunta da NASA (National Aeronautics and Space Administration) e a JAXA 

(Japan Aerospace eXploration Agency), para o período de 1998 a 2019. A missão TRMM 

foi encerrada em 2015, mas durante seu tempo de atividade foi possível desenvolver 

algoritmos de estimativa de precipitação com base em observações dos sensores a bordo do 

satélite TRMM, como o TMPA. Mesmo com o fim da missão os produtos TMPA continuam 

sendo produzidos com base em dados de entrada de outros satélites na constelação (Chen et 

al., 2018; Yong et al., 2015). Para o desenvolvimento deste trabalho foi utilizado o TRMM 

3B43 o qual se refere as estimativas combinadas mensais de precipitação, com resolução 

espacial de 0.25° x 0.25° em uma cobertura geográfica de 50°S a 50°N. Os dados foram 

obtidos em formato NetCDF no website do Centro de Dados de Informações e Ciências da 

Terra Goddard (GES DISC) convertidos através do software livre Qgis para dados raster 

contendo as observações de estimativa de precipitação para a área de estudo. 

 

https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/TRMM_3B43_7
https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/TRMM_3B43_7
http://www.apac.pe.gov.br/meteorologia/acum_mensal_old.php
http://www.apac.pe.gov.br/meteorologia/acum_mensal_old.php
https://bdmep.inmet.gov.br/
https://crudata.uea.ac.uk/cru/%20data/hrg/#formats
https://crudata.uea.ac.uk/cru/%20data/hrg/#formats
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3.1.2 CRU TS v. 4.04 

O Time-Series (TS) é um conjunto de dados climáticos disponibilizados em grade 

com resolução espacial de 0.5° desenvolvido pela Climatic Research Unit (CRU) da 

Universidade de East Anglia, e mantido por agências financiadoras. O banco de dados 

abrange o período de 1901 a 2019, com dados disponibilizados para todas as áreas terrestres, 

excluindo a Antártida. Os dados se baseiam em uma série temporal com observações de mais 

de 4000 estações (Belda et al., 2014) com uma metodologia de interpolação e combinação 

de dados abordada com mais detalhes por Mitchell and Jones (2005). São seis as variáveis 

climáticas disponíveis nesta versão, entre elas estão os dados de precipitação e temperatura 

média. Para o desenvolvimento desta pesquisa apenas os dados de precipitação no período 

de 1998 a 2019 foram utilizados. O banco de dados é disponibilizado em formato .kml, que 

foram selecionados de acordo com a área de estudo. 

 

3.1.3 Estações Meteorológicas 

As séries temporais in situ foram utilizadas para a validação dos dados de estimativa 

de precipitação obtidas em 3.1.1 e 3.1.2. As estações meteorológicas foram selecionadas 

seguindo o critério de disponibilidade de pelo menos 25 meses de dados dentro do período 

estudado (1998 a 2019), estas foram utilizadas na etapa de validação dos dados de 

precipitação obtidos remotamente afim de que fossem utilizados o maior número de dados 

para uma validação consistente. As informações de precipitação in situ foram obtidas através 

da Agência Pernambucana de Águas e Clima (APAC), onde são identificadas 168 estações 

pluviométricas na área de estudo, em que muitas delas apresentam grandes períodos com 

lacunas em seu banco de dados. As causas para a falta de dados são variadas, podendo estar 

relacionadas ao equipamento de medição, ao operador e até mesmo falta de investimento 

para manutenção destas estações. A Figura 2 apresenta 38 estações, no eixo x está 

representado o período das observações temporais de 1998 a 2020, no eixo y a quantidade de 

observações existentes para o ano em questão. A Figura 2 representa bem a dificuldade de 

aquisição de dados temporais de precipitação consistentes para a área de estudo através das 

estações meteorológicas in situ. 
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Figura 2. Estações meteorológicas sem dados entre 2008 e 2012. 

 

Fonte: os autores (2020). 

 

Na etapa do SPI foram utilizados dados das estações in situ consistentes para o 

processo de validação dos resultados. Apenas as estações Caruaru – IPA e Frei Miguelinho, 

das disponibilizadas pela APAC, apresentaram uma série histórica concisa apresentando 

poucas falhas durante todo o período de 1998 a 2019. Outra fonte de dados de precipitação 

foi o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) onde, das 3 estações convencionais 

presentes na área de estudo, foram selecionadas as estações Garanhuns e a Surubim por 

possuírem uma série histórica completa. As falhas ou ausência de informações nos dados de 

precipitação na série temporal por algum problema na aquisição destes foram interpoladas 

utilizando o método de regressão linear simples descrito por Bier e Ferraz (2017).   

 

3.2  Métodos 

A Figura 3 apresenta os métodos utilizados de acordo com 5 etapas: etapa 1 - 

organização dos dados estimados de precipitação advindos do TRMM (item 3.1.1), do 

conjunto de dados climáticos CRU TS v. 4.04 (item 3.1.2) e das estações meteorológicas 

(item 3.1.3); etapa 2 - validação dos dados de estimativa de precipitação obtidos através do 

TRMM e do banco de dados climáticos com relação aos dados observados nas estações 

meteorológicas distribuídas pela área de estudo, nesta etapa foram extraídos as estatísticas de 

correlação linear de Pearson, viés relativo (RB) e o RSR; etapa 3 - cálculo do SPI para as três 

fontes de dados disponibilizadas; etapa 4 - análises comparativas entre os dois resultados 

obtidos na etapa 3 a fim de identificar os eventos de extremos climáticos bem como a 

influência da resolução espacial comparando os dois conjuntos distintos; por fim a etapa 5 – 

apresentando as análises do cenário de extremos encontrados para a área de estudo conforme 
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dados com resolução espacial que apresentou um melhor desempenho para a região, bem 

como, o cálculo da probabilidade de ocorrência de eventos extremos. 

 

Figura 3. Metodologia em 5 etapas: (i) Dados, (ii) Validação, (iii) SPI, (iv) Influência da Resolução Espacial 

e (v) Análise de Eventos Extremos. 

 
Fonte: os autores (2020). 

 

3.2.1 Validação 

A etapa de validação dos dados de precipitação foi realizada utilizando os dados das 

estações meteorológicas contidas na área de estudo, os quais foram selecionados mediante 

disponibilidade dos dados de pelo menos 25 meses dentro do período estudado; nesta etapa 

foram utilizadas 115 estações. Já para a validação do SPI, as estações foram selecionadas 

mediante completude da série histórica para o período de janeiro de 1998 a dezembro de 

2019; neste processo foram utilizadas 4 estações: Caruaru - IPA, Frei Miguelinho, Garanhuns 

e Surubim; as duas primeiras têm seus dados disponibilizados através da APAC e as seguintes 

disponibilizados pelo INMET conforme Tabela 1. A Figura 1c traz em destaque as estações 

citadas. 

O procedimento de validação é utilizado para avaliar o desempenho dos produtos 

TRMM e CRU para a área de estudo. As comparações se deram a partir da comparação 

geográfica homóloga da série temporal in situ com a respectiva série temporal TRMM e 

CRU. As estatísticas utilizadas para essa comparação são: a) o coeficiente de correlação de 

Pearson (r) com intervalo de confiança de 95%, que tem como finalidade quantificar o tipo 

de correlação e dependência entre as séries temporais conforme a equação 1:  

r =
∑ ((Oi − O̅) × (Pi − P̅))n

i=1

√(∑ (Oi − O̅)2n
i=1 ) × (∑ (Pi − P̅)2n

i=1 )

, 
 

(1) 
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onde:  Pi é igual a precipitação estimada (mm) no intervalo de tempo i e P̅ é a média da 

precipitação estimada; Oi é a precipitação (mm) observada da estação meteorológica em 

questão no intervalo de tempo i e O̅ é a média da precipitação observada, n é o número total 

de dados analisados. 

b) o Viés Relativo (RB), apresentado na Equação 2 que identifica a tendência média dos 

dados remotos de serem superestimados (valores de RB positivos) ou subestimados (valores 

de RB negativos) com relação aos valores observados in situ, onde o valor ideal para o viés 

é 0 (Chen and Li, 2016; Chen et al., 2018; Erazo et al., 2018; Xu et al., 2017).  

RB =
∑ (Pi − Oi)

n
i=1

∑ Oi
n
i=1

, 
(2) 

c) o RSR que é a razão entre o erro padrão médio e o desvio padrão das observações. A 

equação 3 mostra que o RSR é calculado como sendo a razão do erro médio quadrático, dos 

dados de precipitação estimada e os observados in situ, sobre o desvio padrão dos dados 

observados in situ. Os valores de RSR variam a partir de 0, o qual indica que o modelo 

estimado é perfeito, até valores positivos indicando que quanto maior o valor de RSR pior é 

o desempenho das medidas estimadas (Moriasi et al., 2007). 

RSR =
√∑ (Oi − Pi)2n

i=1

√∑ (Oi − O̅)2n
i=1

. 
 

(3) 

 

3.2.2 SPI 

Na terceira etapa são calculados para todas as resoluções espaciais utilizadas (CRU, 

do TRMM e das estações meteorológicas) o SPI. A base do cálculo para o SPI consiste no 

ajuste de uma função de densidade de probabilidade gama e uma série temporal de dados de 

precipitação, sendo utilizada a metodologia abordada por Zarch et al. (2015). O 

processamento do índice foi efetuado com os algoritmos disponibilizados pelos cientistas 

Vicente-Serrano et al. (2010) no ambiente de software livre R. A Tabela 2 apresenta os 

limiares de classificação adotados neste trabalho de acordo com Mckee, Doesken and Kleist 

(1993). A escala utilizada foi de 12 meses levando em consideração o intuito de encontrar os 

extremos climáticos considerados de longo prazo (Ali et al., 2019). 
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Tabela 2: Limiares SPI (Mckee, Doesken and Kleist, 1993). 
Limiares Descrição 

+2.00 and above Extreme wet 

+1.50 to +1.99 Very wet 

+1.00 to +1.49 Moderately wet 

-0.99 to +0.99 Near normal 

-1.00 to -1.49 Moderate drought 
-1.50 to -1.99 Severe drought 

-2.00 or less Extreme drought 

 

Segundo Mishra and Singh (2010) existem quatro categorias de seca que são mais 

comumente abordadas, sendo elas: (i) a seca meteorológica, que pode ser caracterizada pela 

falta de precipitação em um espaço de tempo para uma determinada localidade; (ii) a seca 

hidrológica que está associada a questões de recursos hídricos superficiais e subterrâneos e 

que são afetados pela ausência de precipitação e mau gerenciamento destes recursos; (iii) a 

seca agrícola, que tem relação direta com períodos de déficit na umidade do solo e podem 

estar ligados a secas meteorológicas ou hidrológicas; e (iv) a seca socioeconômica, a qual se 

refere a crise hídrica no sistema de gerenciamento dos recursos hídricos. Neste trabalho foi 

dado foco para identificar os eventos de seca e humidade que ocorreram durante o período 

estudado. 

 

3.2.3 Influência da resolução espacial 

A quarta etapa se refere à influência da resolução espacial. Foram calculados os 

acertos e erros a partir da álgebra de mapas (Sampaio, 2012) com o objetivo de identificar a 

porcentagem de sucesso obtida a partir do conjunto de dados do SPI para diferentes 

resoluções. Destaca-se que para realização desta etapa foram obtidos os valores, referente 

aos dados do SPI para o CRU, através do grid do TRMM afim de que a análise pudesse ser 

feita baseada no dado de melhor resolução espacial. Sendo assim foi utilizado o grid do 

TRMM para obter os valores referentes ao CRU de modo que os dados fossem extraídos para 

a mesma localização geográfica. 

 

3.2.4 Análise de eventos extremos 

Na quinta etapa é apresentada uma análise dos eventos extremos, em que estes 

eventos são identificados baseados na classificação adotada para o SPI apenas para os 

extremos de humidade (SPI ≥ 1.00) ou extremos de seca (SPI ≤ -1.00). Segundo Magalhães 

(2006) a definição clássica de probabilidade é referente a subconjuntos unitários 

equiprováveis, no caso deste trabalho só existem três possibilidades de eventos os quais são: 
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extremos de seca, extremos de umidade, ou normal. A probabilidade de ocorrência destes 

eventos é calculada baseada na equação 4 descrita abaixo, onde A representa o evento 

desejado, de seca ou de umidade. 

P(A) =
nº de eventos de A

nº total de eventos
× 100 . 

(4) 

 

A medida de probabilidade teve como base os 21 anos estudados e foi obtida por pixel 

tendo sido calculada com a fonte de dados que apresentou melhor desempenho estatístico 

quando comparada com as medidas in situ. Para aprimorar as análises foram acrescentadas 

as informações do relevo a partir do Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) obtido 

através do site da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária - Embrapa, com resolução 

altimétrica de 30m. 

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1 Análise da validação 

A Figura 4 traz a distribuição espacial das métricas utilizadas na validação (r, RB e 

RSR) dos dados de precipitação utilizando como valor real os dados de precipitação medidos 

in situ. A comparação destes dados foi realizada com relação aos períodos temporais comuns, 

onde os meses que houveram ausências de dados nas estações meteorológicas foram 

descartados e não utilizados nas estatísticas. Os resultados estatísticos foram obtidos 

pontualmente para cada estação utilizada e em seguida foi realizada a interpolação destes 

dados através do Qgis. 
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Figura 4. Validação. a), c) e e) são os resultados de r, RB e RSR respectivamente para os dados CRU; b), d) e 

f) são os resultados de r, RB e RSR respectivamente para os dados TRMM. 

 

 
Fonte: os autores (2020). 

 

Nas Figuras 4a e b estão representados os coeficientes de correlação de Pearson (r) 

para o CRU e TRMM respectivamente. Os dados do CRU (Figura 4a) indicam que quase 

toda área de estudo é classificada como moderada positiva (0.5 ≤ r < 0.8) e pequenas áreas 

classificadas com uma correlação fraca positiva (0.1 ≤ r < 0.5). Já a Figura 4b indica que os 

dados mais ao norte e ao sul do Agreste possuem uma correlação forte positiva (0.8 ≤ r < 1.0) 

e o restante da área classificado como moderada positiva. Para este parâmetro estatístico os 

dados do TRMM apresentam uma qualidade superior quando comparado ao resultado obtido 

para os dados do CRU. 

Os resultados obtidos para o viés relativo (RB) são apresentados nas Figuras 4c e 4d, 

onde o valor ideal do parâmetro é zero. Os valores positivos indicam que os produtos de 

precipitação são superestimados quando analisadas com relação as medidas de precipitação 
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das estações. A região sul da área de estudo foi identificada com valores mais baixos de RB, 

indicando que esta região apresentou menor superestimação dos dados quando observada as 

áreas mais ao norte do Agreste. Ambas as fontes obtiveram resultados positivos altos (> 

0.40), porém o TRMM (Figura 4d) apresentou uma área maior nesta faixa. Xu et al. (2017) 

também encontraram valores de RB maiores que 0.40 para dados do TRMM quando 

estudaram a influência da elevação nos produtos de estimativa de precipitação advindos do 

TRMM e GPM no planalto tiberiano sul na China. 

Os valores de RSR obtidos para ambas as fontes, com base nas medidas de 

precipitação das estações, identificados nas Figura 4e para os dados do CRU e Figura 4f para 

os dados do TRMM correspondem ao desempenho dos dados estimados onde o valor 

indicativo de modelo perfeito é igual a zero. Para o Agreste Pernambucano este parâmetro 

apresentou um bom comportamento para as duas fontes de dados, tendo uma pequena 

variação quanto ao resultado obtido para o TRMM que contém áreas com valores mais 

próximos do valor ideal da estatística (RSR = 0).  Segundo Moriasi et al. (2007) os valores 

de RSR ≤ 0.60 podem ser considerados bons, indicando que os dados apresentam um bom 

desempenho com relação aos dados das estações, o que pode ser identificado nos dados do 

Agreste pernambucano para as duas fontes estudadas onde os dados do TRMM obtiveram 

uma atuação melhor quando comparado aos dados do CRU. 

A fim de trazer valores estatísticos pontuais, a Tabela 3 apresenta os resultados de 

validação obtidos com base nas estações meteorológicas que foram utilizadas para validar 

posteriormente os resultados obtidos pelo SPI (item 4.2). 

 

Tabela 3: Validação CRU e TRMM. 

Estações meteorológicas 
CRU TRMM 

r RB r RB 

Surubim 0.76 0.32 0.90 0.44 

Frei Miguelinho 0.71 
0.35 

0.87 
0.47 

Caruaru (IPA) 0.72 0.45 0.86 0.43 

Garanhuns 0.73 0.01 0.87 0.02 

 

Os dados do TRMM apresentam uma correlação linear forte positiva com os dados 

das estações meteorológicas, variando r de 0.86 a 0.90. Por outro lado, na validação dos dados 

obtidos a partir do CRU foi encontrado uma correlação moderada positiva, com r variando 

de 0.71 a 0.76. Com relação a métrica do viés relativo (RB) os dados do CRU apresentaram 

um desempenho ligeiramente melhor aos dados do TRMM, porém a estação que obteve um 

ótimo desempenho, próximo ao valor ideal de RB = 0 para os dois conjuntos de dados, a 
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estação Garanhuns; os dados de precipitação do TRMM e CRU foram superestimados para 

as outras estações. 

No geral, a partir das estatísticas apresentadas na Figura 4 e Tabela 3 é possível 

verificar que os dados de estimativa de precipitação advindos do TRMM apresentaram 

superioridade aos obtidos por meio do CRU considerando a área de estudo. Erazo et al. 

(2018) em um processo semelhante de validação aplicados a uma região no Equador 

obtiveram um valor de r = 0.82 e 0.66 para o TRMM e CRU respectivamente. Esta 

comparação confirma a influência da resolução espacial na série temporal de precipitação, 

ou seja, os dados obtidos pelo TRMM tendem a uma correlação mais forte quando 

comparados com os do CRU. Em relação ao RB foram encontrados valores pequenos para a 

região do Equador, -0.03 para o TRMM e -0.02 para o CRU, com uma variação irrisória entre 

o conjunto de dados.  

 

4.2 SPI 

A Figura 5 apresenta os resultados contendo o comportamento do SPI de acordo com 

as três fontes de dados de precipitação: TRMM, CRU e estações meteorológicas. A  série 

temporal foi classificada com valores de SPI variando de Extreme Wet (2.00) a Extreme 

Drought (-2.00), evidenciando assim os momentos de ocorrência dos eventos de extremos 

climáticos ao ultrapassar limiares acima de ±1.00 (Tabela 2). 

As Figuras 5a, 5b, 5c e 5d apresentam os resultados gerados para as localidades das 

estações de Frei Miguelinho, Surubim, Caruaru, e Garanhuns respectivamente. O coeficiente 

de correlação de Pearson (r) foi gerado com base nos resultados do SPI para os dados das 

estações meteorológicas em relação aos resultados do SPI para os dados do TRMM e CRU 

nas diferentes localidades. 

Na Figura 5a é perceptível a divergência entre os dados do CRU com as outras duas 

fontes de dados, onde existem anos como os casos de 2002, 2004 e 2009 em que o valor do 

SPI apresenta uma divergência grande no índice com relação ao TRMM. O valor do SPI para 

o ano de 2002 foi de 1.04 para o CRU, 0.42 para o TRMM e 0.26 para a estação Frei 

Miguelinho. Em 2004 os valores obtidos foram 0.34 (CRU), 1.16 (TRMM) e 1.44 para a 

estação, já em 2009 foram 1.28 (CRU), 0.64  (TRMM) e 0.39 para a estação. Todos estes 

anos citados apresentaram valores de SPI com o CRU distantes da realidade encontrada 

quando usados o TRMM ou as estações. 

Para os anos de 2000 a 2011 a série tem um comportamento quase normal quanto ao 

índice chegando a apresentar um aumento entre o ano de 2010 a 2011. O período de 2011 a 
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2013 apresentou uma queda abrupta quanto ao SPI, passando da classificação de umidade 

para seca moderada a severa, corroborando com os resultados apontados no estudo de Lima 

et al. (2020). 

Através dos valores de correlação (r) foi possível identificar a forte correlação do SPI 

que existe entre TRMM vs estações, apresentando valores de 0.80 (Fig. 5c) a 0.91 (Fig. 5b). 

Os resultados obtidos para o conjunto do CRU demonstram uma correlação moderada, 

variando de 0.50 (Fig. 5c) a 0.72 (Fig. 5d). Suliman et al. (2020) também analisaram o 

desempenho do SPI a partir do TRMM no Iraque, encontrando valores de r na faixa de 0.89 

– 0.91 corroborando que o conjunto temporal de precipitação obtido pelo TRMM que 

também apresentou uma melhor aderência aos dados in situ.  

 

Figura 5. Comportamento do SPI em relação a diferentes fontes de dados. (a) estação meteorológica Frei 

Miguelinho, (b) estação meteorológica de Surubim, (c) estação meteorológica de Caruaru e (d) estação 

meteorológica de Garanhuns. 

 
Fonte: os autores (2020). 

 

O período de 2012 a 2017 foi considerado o mais grave e de maior duração de seca 

na região, período este identificado também por Brito et al. (2018), quando avaliaram a 

frequência, severidade e duração dos eventos de seca na região do Semiárido Nordeste do 

Brasil utilizando apenas dados in situ, e por Marengo et al. (2017) os quais trouxeram uma 

visão geral e histórica da seca no Nordeste Brasileiro. Estes mesmos anos observados com a 

presença de eventos  extremos de seca observados por Santos et al. (2019) utilizando 

conjuntos de dados de pelo menos 30 anos de precipitação no Nordeste brasileiro. Os valores 
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positivos do SPI também foram observados por Santos et al. (2019) onde os anos de 2004 e 

2009 se destacam como umidade moderada. Tais trabalhos reafirmam os resultados obtidos 

quanto ao SPI neste presente estudo.   

 

4.3 Variação espacial do CRU 

A Figura 6 apresenta a variação espacial do SPI para os dados obtidos do CRU com 

a resolução espacial original (0.5° x 0.5°). O processamento foi feito utilizando o mesmo 

espaço temporal dos dados do TRMM (1998 a 2019) afim de eliminar a inconsistência quanto 

ao período utilizado (Naumann et al., 2012). É possível identificar a partir da Figura 6 os 

extremos climáticos de seca para os anos de 2012 (moderate drought), 2013 (severe drought), 

2016 (moderate drought) e 2017 (severe drought). O ano de 2019 apresentou uma pequena 

área classificada como seca, destacando 2013 como o ano mais crítico da série histórica 

estudada identificando a região de estudo como seca severa praticamente em sua totalidade. 

Em se tratando dos extremos de chuva para os anos de 2002 e 2009 foram destacados os 

índices de moderada umidade para praticamente toda a área, por outro lado para os anos de 

2000 e 2011 foi encontrado uma pequena porção com índices de umidade moderada. 

 

Figura 6. SPI de escala de tempo de 12 meses gerado a partir de CRU.

Fonte: os autores (2020). 
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4.4 Variabilidade espacial do TRMM 

A Figura 7 apresenta a variação espacial do SPI para os dados de estimativa de 

precipitação do TRMM (0.25° x 0.25°). Os resultados apresentam uma maior variedade 

espacial, temporal e de classes identificadas como eventos extremos de umidade quando 

comparadas com a Figura 7. Entre eles destacam-se os anos 2000, 2002 e 2010 contendo 

áreas classificadas como moderately wet, e os anos de 2004, 2009 e 2011 apresentando áreas 

classificadas em moderately  wet and very wet.  

Por outro lado, os eventos de seca puderam ser identificados em 1999, 2012, 2013 e 

2017, com áreas classificadas como extreme drought para os três primeiros anos citados 

(2000, 2002 e 2010). A partir do ano de 2011 para 2012 é possível identificar uma tendência 

de queda quanto ao SPI (Figura 5). A mesma tendência pode vista espacialmente nos 

resultados obtidos para os dados do TRMM na Figura 7, onde não são identificados mais 

anos com eventos de extremos de umidade a partir do ano de 2012. 

Através dos resultados alcançados para o SPI com os dados do TRMM é notória a 

sensibilidade da fonte de dados em identificar eventos de extremos, tanto de umidade quando 

de seca, em que foram capazes de classificar as áreas entre os limites máximos da 

classificação adotada (Tabela 2) com exceção da classe extreme wet levando em consideração 

que já era esperado historicamente que a região de estudo não apresentasse altos índices de 

umidade.  

Figura 7. Índice de precipitação padronizado (SPIs) na escala de tempo de 12 meses gerado a partir 

dos dados TRMM.

 

Fonte: os autores (2020). 
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Amini et al. (2019) também utilizaram dados de precipitação do TRMM para avaliar 

a seca e seus efeitos na instabilidade dos recursos hídricos em uma província do Irã e 

identificaram que os dados remotos eram de alta precisão quando aplicados à região. Chen 

et al. (2018) também utilizaram o SPI para monitorar e avaliar os períodos de seca utilizando 

dados TRMM com estações meteorológicas. Através de uma análise comparativa 

identificaram que as duas fontes de dados eram altamente correlacionadas, o que demostra 

que os dados do TRMM podem ser utilizados como complemento para as observações 

pontuais disponibilizadas pelas estações meteorológicas tendo em vista sua qualidade quanto 

a resolução e correlação com os dados in situ. 

 

4.5 Comparação de resolução espacial 

A Figura 8 apresenta áreas de acertos e erros com relação a classificação do SPI para 

os dois conjuntos de dados TRMM e CRU na mesma resolução espacial (0.25° x 0.25°). Os 

acertos representam os pixels que foram classificados na mesma classe (Tabela 2). Os valores 

apresentados para cada ano identificam a porcentagem de acertos. Os anos que obtiveram as 

menores porcentagens foram os de 1999 (29.41%), 2002 (29.41%), 2004 (20.59%), 2009 

(17.65%), 2012 (27.94%) e 2016 (47.06%), todos com valores abaixo de 50% de acerto. 

 

Figura 8. Acertos e erros aplicados aos resultados do SPI. 

 
Fonte: os autores (2020). 
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Considerando os resultados para 1999, o SPI através do TRMM identificou evento de 

seca nos três níveis (moderada, severa e extrema), já o SPI obtidos pelos dados do CRU 

classificou toda a área de estudo como quase normal não identificando extremos para este 

ano. Como os dados do CRU são interpolados utilizando conjunto de estações 

meteorológicas globais, os dados de precipitação podem ter sofrido interferência de regiões 

vizinhas (Belda et al., 2014; Naumann et al., 2012), logo a porcentagem de acertos para este 

ano é pequena como também é o caso de 2002, 2009 e 2016. Os anos que apresentam eventos 

de seca para os dados TRMM são identificados com intensidade e áreas distintas dos eventos 

apresentados na Figura 6 para os dados do CRU.  

Para o ano de 2012 ambas as fontes identificaram eventos de extremos de seca, mas a 

porcentagem de acertos foi inferior a 50% por variação quanto a intensidade da seca e em 

consequência também da resolução dos dados levando em conta que as medidas de 

precipitação são obtidas para cada pixel em questão e não sofrem a interferência de pixels 

vizinhos. Esta pode ser também a causa dos baixos valores de acertos nos anos citados 

anteriormente. 

Uma justificativa quanto a disparidade na quantidade de acertos pode ser identificada 

por meio da diferença de obtenção dos dados de estimativa de precipitação, levando em 

consideração que os dados obtidos através de satélites levam em consideração a quantidade 

de chuva que ocorreu para a área do pixel em questão, já os dados do CRU, por exemplo, são 

definidos a partir de uma interpolação com dados de estações pluviométricas contidas na área 

(Naumann et al., 2012). Logo a variação da resolução também influencia na qualidade dos 

resultados, tendo em vista que uma área menor de pixel recebe menos influência quando 

gerada a média para um determinado pixel. 

 

4.6 Impacto dos eventos extremos 

Esta seção apresenta os resultados e análises quanto a probabilidade de ocorrência de 

eventos de extremos climáticos, utilizando os resultados do SPI obtidos através da estimativa 

de precipitação oriundos do TRMM os quais apresentaram melhor desempenho estatístico 

nas etapas anteriormente descritas, trazendo assim subsídios para identificar as áreas mais 

vulneráveis a eventos extremos que estão situadas no Agreste Pernambucano.  

Nas Figuras  9 (a, b e c) são identificados os municípios com mais de 40.000 habitantes 

(IBGE,2019). A Figura 9a apresenta a probabilidade de ocorrência de eventos de extremos 

quanto a seca. Das 16 cidades mais populosas da região apenas Limoeiro e Gravatá, que estão 

mais ao nordeste do Agreste e consequentemente mais próximas à mesorregião da Zona da 
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Mata Pernambucana, apresentam uma probabilidade de 5% de ocorrência de seca durante o 

período estudado. As cidades que apresentaram probabilidade de 19% podem ser 

consideradas bastante vulneráveis à situação de seca e necessitam de ações de mitigação 

destes eventos. Entre elas estão: Santa Cruz do Capibaribe, Brejo da Madre de Deus, Belo 

Jardim, Caruaru, Pesqueira, São Bento do Uma, Lajedo, Garanhuns, Águas Belas e Buíque, 

sendo estas duas últimas cidades muito próximas da mesorregião do Sertão Pernambucano. 

 

Figura 9. a) Probabilidade de eventos de seca extrema, b) Probabilidade de eventos de umidade extrema, c) 

Mapa ortométrico de altitude.

 
Fonte: os autores (2020). 

 

Os eventos extremos quanto a umidade apresentaram menor probabilidade de 

ocorrência para a região do Agreste (Figura 9b). Para estes eventos os municípios que 

obtiveram valores mais altos de probabilidade (14%) de ocorrência foram Limoeiro e 

Surubim, ambos situados à nordeste da região. Nenhuma área do Agreste pernambucano 

apresentou probabilidade de 19% para eventos de extremos de umidade. O município de 

Águas Belas, por exemplo, foi classificado com áreas de 5%, 10% e 14% de probabilidade 

de eventos de umidade (Figura 9b), em contrapartida a Figura 8a apresenta quase sua 

totalidade classificada com 19% de probabilidade para ocorrência de extremos de seca. 

O relevo do terreno para a área de estudo é apresentado na Figura 9c onde as áreas 

abaixo de 200m de altitude, em vermelho, são identificadas mais ao leste da região onde 
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apenas o município de Limoeiro, dos municípios com mais de 40.000 habitantes, é 

identificado com tais altitudes e apresentou baixa probabilidade de eventos de seca (5%) e 

alta probabilidade para eventos de umidade (14%). O município de Lajedo que está 

localizado em áreas com altitudes acima de 500m (verde claro) apresentou alta probabilidade 

para eventos de seca (19%) e baixa para eventos de umidade (5%).  

Para a região do Agreste Pernambucano é possível perceber, através dos resultados 

obtidos neste estudo, que os municípios que estão mais próximos da Mata Pernambucana 

(Figura 1c) e consequentemente com altitudes mais baixas apresentaram menores 

probabilidades quanto a extremos de seca e maiores para eventos de extremos de umidade. 

Já os municípios com altitudes mais elevadas e mais ao norte da região foram classificados 

com alta probabilidade à eventos de extremos de seca.  

5 CONCLUSÃO 

Neste estudo foram avaliados dados de precipitação mensal obtidos a partir de três 

fontes distintas, sendo elas estações meteorológicas, banco de dados global CRU, e dados de 

sensores multi-satélites TRMM, para verificar a influência de diferentes resoluções espaciais 

na identificação de eventos extremos de precipitação. Uma das limitações em estudar os 

extremos climáticos quanto a precipitação é a escassez de dados in situ, como é o caso do 

Agreste Pernambucano onde apenas 4 estações meteorológicas possuíam um conjunto de 

dados sem grandes lacunas. Uma alternativa para este problema é a utilização de fontes de 

dados alternativas com um banco de dados robusto como é o caso do TRMM e o banco de 

dados do CRU. Os principais resultados encontrados indicam: 

i. Através da análise estatística dos dados de precipitação com base no cálculo do 

coeficiente de correlação de Pearson (r) foi observado um melhor desempenho 

quando utilizados os dados de precipitação oriundos do TRMM. Estes 

apresentaram coeficientes de correlação linear forte positivo na área de estudo. 

Os dados do CRU tiveram um desempenho considerado moderado positivo, 

indicando que existem diferenças quantitativas em ambos os conjuntos de 

dados e isso pode influenciar análises em escalas regionais. As métricas 

utilizadas para identificar a tendência dos dados de precipitação, RB e RSR, 

indicam que houve superestimação para os dois conjuntos de dados. Apesar do 

viés relativo ter tido uma resposta melhor para os dados do CRU, o RSR 

classificou os dados do TRMM com valores mais baixos e mais próximos de 

um modelo perfeito; 
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ii. Foi possível identificar, através da correlação do SPI aplicado aos dados das 

estações meteorológicas (Figura 3), que a região obteve uma forte correlação 

com o SPI gerado pelo TRMM (0.80 – 0.91) indicando que os extremos 

climáticos identificados demonstram um ótimo desempenho para este fim. Já a 

correlação do SPI para os dados do CRU se apresentaram como moderada (0.50 

– 0.72), sendo assim os conjuntos estudados não têm a mesma qualidade 

estatística para fins de identificar eventos extremos climáticos; 

iii. Os anos de maior divergência entre as duas fontes de dados remotos quanto ao 

SPI foram os de 1999 (29.41%), 2002 (29.41%), 2004 (20.59%), 2009 

(17.65%), 2012 (27.94%) e 2016 (47.06%), todos com valores abaixo de 50% 

de acerto. A variação quanto a taxa de acertos pode se dar pela diferença de 

resolução e processo de obtenção de dados, tendo em vista que o dado de maior 

resolução (TRMM) utiliza estimativas de precipitação que ocorreram em uma 

área menor do que os dados do CRU e consequentemente sofreram menos 

interferência das áreas vizinhas; 

iv. Os resultados obtidos através das medidas de estimativa de precipitação 

oriundas do TRMM demonstram que a sensibilidade quanto a identificação de 

eventos extremos pode ser atribuída a resolução dos dados, em que a variação 

e obtenção dos dados se dá de forma mais distribuída por pixel. Sendo assim, 

para esse estudo de caso os dados do TRMM se apresentam mais acurados para 

a identificação de eventos de extremos climáticos quando comparados aos 

dados do CRU; 

v. O cálculo da probabilidade para eventos de extremos identificou espacialmente 

quais municípios estão mais vulneráveis a eventos de seca ou umidade, 

juntamente com a variação quanto as altitudes do relevo da área de estudo onde 

os municípios com altitudes mais baixas e mais próximos a mesorregião da 

Zona da Mata Pernambucana apresentaram alta probabilidade à eventos de 

umidade (14%) e baixa probabilidade para eventos de seca (5%).  
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4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Esta dissertação é composta por dois artigos, discriminados nos Capítulos 1 e 2. A 

temática central dos dois artigos se assemelham, pois abordam fatores climáticos e o 

desenvolvimento destes ao longo dos anos através de análises temporais. As áreas de estudo 

são distintas, abordando fatores que influenciam em escala local, como é o caso do Capítulo 

1 na cidade do Recife, e escala regional para o Capitulo 2 na região do Agreste 

Pernambucano. 

O capítulo 1 foi um estudo de caso, considerando a cidade do Recife – PE, onde foi 

implementado técnicas de processamento digital de imagens aplicadas aos produtos do 

Landsat 5 e 8 com o objetivo de identificar a variabilidade dos parâmetros NDVI e 
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temperatura da superfície em um intervalo de 30 anos, de 1989 a 2019. As principais 

conclusões encontradas foram:  

I. O ano de 2019 apresentou temperaturas mais elevadas (37 °C) quando 

comparadas as temperaturas mais altas do ano de 1989 (32 °C); 

II. Em termos de variabilidade espacial em km², a cidade do Recife sofreu um 

crescimento de 34% nas temperaturas acima de 33.01°C, vindo a diminuir em 

aproximadamente 44% os locais que antes possuíam temperaturas mais 

amenas como as do grupo entre 24.01 °C a 27 °C; 

III. A classe que mais sofreu variação foi a representada pelos valores de 0.0001 

- 0,2 (solo exposto), onde a porcentagem de área foi quadruplicada com 

relação aos anos extremos (1989 e 2019), saltando em torno de 5% para 21%; 

IV. Com a análise estatística e perfis adotados foi possível afirmar que houve uma 

correlação inversa entre os parâmetros considerados (NDVI e Temperatura da 

Superfície); 

V. Através da série temporal utilizada foi possível detectar e verificar a 

variabilidade tanto das Ilhas de Calor Urbanas quanto das Ilhas de Frescor; 

VI. Por fim, destaca-se que o aumento da temperatura superficial durante os 30 

anos estudados foi considerado alto. 

 

No capítulo 2 foram avaliados dados de precipitação mensal obtidos a partir de três 

fontes distintas, sendo elas estações meteorológicas, banco de dados global CRU, e dados de 

sensores multi-satélites TRMM, para verificar a influência de diferentes resoluções espaciais 

na identificação de eventos extremos de precipitação, aplicados a um estudo de caso na região 

do Agreste pernambucano. Os principais resultados encontrados indicam que: 

I. Através da análise estatística dos dados de precipitação com base no cálculo 

do coeficiente de correlação de Pearson (r) foi observado um melhor 

desempenho quando utilizados os dados de precipitação oriundos do TRMM; 

II. As métricas utilizadas para identificar a tendência dos dados de precipitação, 

RB e RSR, indicam que houve superestimação para os dois conjuntos de 

dados; 

III. Por meio da correlação do SPI aplicado aos dados das estações meteorológicas 

e das outras duas fontes de dados, TRMM e CRU, foi possível identificar que 

os conjuntos estudados não têm a mesma qualidade estatística para fins de 

identificar eventos extremos climáticos, onde os dados do TRMM 

apresentaram uma correlação maior no produto do SPI; 

IV. Os anos de 1999, 2002, 2004, 2009, 2012 e 2016 foram os que apresentaram 

maior divergência entre as fontes, tal fato pode ter justificativa pela diferença 
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de resolução e processo de obtenção de dados, tendo em vista que o dado de 

maior resolução (TRMM) utiliza estimativas de precipitação que ocorreram 

em uma área menor do que os dados do CRU e consequentemente sofreram 

menos interferência das áreas vizinhas; 

V. Os resultados obtidos através das medidas de estimativa de precipitação 

oriundas do TRMM demonstram que a sensibilidade quanto a identificação 

de eventos extremos pode ser atribuída a resolução dos dados; 

VI. O cálculo da probabilidade para eventos de extremos identificou 

espacialmente quais municípios estão mais vulneráveis a eventos de seca ou 

umidade, juntamente com a variação quanto as altitudes do relevo da área de 

estudo onde os municípios com altitudes mais baixas e mais próximos a 

mesorregião da Zona da Mata Pernambucana apresentaram alta probabilidade 

à eventos de umidade (14%) e baixa probabilidade para eventos de seca (5%).  
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