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RESUMO

As nuvens representam um obstaculo para todas as formas de levantamentos
por sistemas imageadores remotos, fotogramétricos ou por satélites, que
operam na faixa espectral do visivel. O problema da nebulosidade ocorre
sistematicamente em todo o globo, sendo mais intenso em regides tropicais e
montanhosas. No Brasil, existem varias areas onde a nebulosidade é constante
e excessiva durante o ano todo, para as quais ndo existem mapas de
ocorréncia de céu claro atualizados que fornegam informagdes confidveis para
o planejamento de levantamentos fotogramétricos. Uma dessas areas, situada
na Regiao Nordeste, foi escolhida para realizagdo de um estudo de caso. Essa
pesquisa, que tem por objetivo estudar as possibilidades de solugbes para o
problema, esta dividida em duas partes principais. A primeira consiste na coleta
e processamento de dados de ocorréncia de céu claro e a segunda refere-se a
aplicacao pratica dos resultados, em forma de mapas ou simulagées com o
método de Monte Carlo. Foram utilizados dados de observagdo de superficie
(OS) do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) area selecionada, e de
satélites meteoroldgicos do International Satellite Cloud Climatology Project
(ISCCP), chamados de DX, os quais sofreram tratamento estatistico apropriado
de acordo com suas particularidades. Com os dados do INMET, foi obtido um
mapa de céu claro que identifica perfeitamente as sub-areas onde a ocorréncia
de céu completamente claro € muito baixa, e também as matrizes de
probabilidades necessarias ao método de simulacdées. Os dados obtidos do
ISCCP exigiram um grande esforgco computacional para reduzir seu volume e
permitir a andlise. O método aplicado para visualizar os dados do ISCCP foi a
composicdo de imagens, realizada a partir de matrizes formadas com
contagens de ocorréncias de pixels claros. Essas imagens formaram, em
seguida, imagens multicanais, que foram classificadas pelo método de isodata

para separar as areas de nebulosidade homogéneas. As estatisticas de



ocorréncia de céu claro sao diferentes entre os dados DX e dados OS e para
realizar a conversao entre ambos, empregou-se o calculo de equacgdes de
regressdo. Foram ainda realizadas simulagdées usando o método de Monte
Carlo, com um algoritmo no qual foram introduzidas modificagcdes para torna-lo
mais realista nas aplicagdes a fotogrametria. Essas simulagées mostraram que
para se concluir com sucesso os levantamentos de areas situadas em regides
de nebulosidade muito alta, a quantidade de tentativas & excessiva e que essa
quantidade s6 pode ser reduzida se for adotado o mapeamento incremental.
Ao longo do trabalho, sdo apresentadas as principais observagdes a respeito
dos erros e limitagbes dos dados, das dificuldades encontradas no
processamento de grande massa de dados e sobre a utilidade dos resultados

alcangados.



ABSTRACT

Clouds are an obstacle for all types of surveys by remote imaging systems,
photogrammetric or by satellites, that work in the visible spectral range. The
problem of cloudness occurs in all the World, but it is more intensive in tropical
and mountainous regions. In Brazil, there are several areas where the
cloudness is constant and excessive in all seasons, and for those areas, there
are not updated clear sky maps that provide reliable information to support the
photogrammetric survey planning. The main objective of this thesis is searching
alternative methods which can help to solve these questions and how statistics
of clear sky can used better. For that, one area, situated on Northeastearn, was
chosen for a Case Study, and the thesis is divided in two parts. The first one is
related to collecting and processing of data, and the second one presents the
results of practical applications, as maps and simulations by Monte Carlo
Method. Data of surface observations (SO) from INMET (Instituto Nacional de
Meteorologia) and DX data type, from meteorological satellite of ISCCP
(International Satellite Cloud Climatology Project), there were used. The SO
data are used to making a clear sky map and to obtain probability matrices to
enter in the simulation program. The DX data were used to form multi-channels
images, after a big work to compact the mass data. These images were
classified by isodata cluster method to separate areas of homogeneous
cloudness. Simulation results by Monte Carlo Method showed that the possible
option, to photogrammetric surveys in excessively cloudy areas, is adopting the
incremental mapping. Also, problems with data errors and limitations,

processing and general results are presented and discussed.



1. INTRODUGAO

As nuvens representam um obstaculo para todas as formas de
levantamentos baseados em sistemas imageadores aerotransportados ou
orbitais que operam na faixa espectral do visivel. O problema de nuvens para o
imageamento ocorre sistematicamente em todas as regiées do globo, tendo
sido estudado intensivamente pela National Aeronautics and Space
Administration (NASA) para avaliar a probabilidade de aquisi¢do de imagens de
satélites (GREAVES ET AL., 1971). As nuvens sao citadas como problema no
mapeamento em regides tropicais (POHL, 1996) e montanhosas
(BUCHROITHNER & KOSTKA, 1997). No Brasil esse problema foi estudado
pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (MAURICIO, 1987;
MENDONCA & NETTO, 1983).

A nebulosidade é o fator mais incerto numa missdo de levantamento
fotogramétrico (SLAMA, 1980) e ainda sem solugdo. No Brasil, existem areas
da regido Norte, Nordeste e do Estado de Minas Gerais especialmente dificeis
para levantamentos fotogramétricos devido a uma constante e excessiva
nebulosidade.

O procedimento tipico da tripulagdo, quando designada para executar
um voo fotogramétrico, € se deslocar para uma base proxima da area e ficar
aguardando condi¢bes favoraveis. As decisées sobre os vbos sdo tomadas
diariamente com base na visualizagdo do céu. Caso ocorram nuvens no local a
unica solugdo & simplesmente esperar por tempo totalmente claro. De um
modo geral, sao obedecidas as especificagdes do contrato e, no maximo, séo
feitos alguns vbos “tentativas’. A maioria das especificagdes usadas no Brasil,
bem como aquelas recomendadas por entidades como a International Society
of Photogrammetry and Remote Sensing (ISPRS) e American Society of
Photogrammetry (ASP) tém clausula bem clara, definindo que n&o seréo
aceitas fotografias com nuvens e que a faixa ou trecho que as apresentem

devem ser revoados. No entanto, existem algumas especificagbes mais



flexiveis, como as do Instituto Nacional de Colonizagdo e Reforma Agraéria
(INCRA), para o Projeto Nordeste, ou as do International Institute for Aerial
Survey and Earth Sciences Enschede (ITC), que opcionalmente apresentam a
possibilidade de serem aceitas fotografias com 5% ou 10% de nuvens.

No Brasil, as empresas usam, para o planejamento do voo e fins de
orcamento, cartas ou mapas que trazem a quantidade média mensal dos dias
claros (cobertura zero de nuvens) por regides e que auxiliam a identificar as
épocas mais favoraveis a execucdo de voos durante o ano. Esses mapas, no
entanto, ndo satisfazem as necessidades de planejamento de vbos em muitas
regibes do Pais por estarem desatualizados, ndo serem suficientemente
detalhados quanto a separacao das areas climatolégicas homogéneas e nao
darem informag¢des complementares quanto ao nivel de confianga dos dados
usados e do mapa em si.

Na literatura especializada, os artigos e bibliografia que tratam de
estatistica e mapas de nuvens voltada para a fotogrametria s&o raros. Nao foi
localizado nenhum artigo que discutisse algum tipo de solugao para as regides
que apresentam nebulosidade constante e excessiva. O Manual of
Photogrammetry (SLAMA,1980) reproduz o mapa da expectativa de dias
claros para os EUA elaborado em 1939 por F. J. Sette, atualizado em 1984 por
LEE & JOHNSON (1985). Para o Canada, existem os mapas apresentados em
FLEMING (1971) e para a Australia as tabelas de MYERS & WATTS (1981).
KRICK (1956) discute a conveniéncia de existirem empresas consultoras
especializadas na previsdo de condigbes favoraveis para planejamento de voos
fotogramétricos e mostra os mapas e graficos necessarios para isso. THOMAS
(1963) apresenta um estudo sobre a possibilidade de uso dos registros de
insolagdo obtidos com o instrumento Campbell-Stokes para estimar as
condi¢des de nebulosidade, mas sem bons resultados.

No Brasil, os trabalhos voltados para a fotogrametria tém cunho pratico e
limitam-se a apresentar mapas mensais com as possiveis areas favoraveis de

céu claro, sem informagdes sobre os dados utilizados, como o tipo,



procedéncia e qualidade, como os de CHEDE & CHEDE (1985) e 1°/6° GAV,
1977). Desse ultimo nado foi possivel conseguir sequer a data de sua
elaborag&o. A excecdo é o trabalho de GIRARDI (1973) que é resultado de
imagens do satélite meteorolégico ESSA, mas que nao discute a metodologia
usada para gerar os mapas.

A nebulosidade é um problema ainda nao resolvido para a fotogrametria
e consequentemente também para o mapeamento (BUCHROITHNER &
KOSTKA ,1997). O mapeamento de grandes dreas pode evidentemente ser
realizado também com outras técnicas, incluindo medi¢des diretas. Mas,
usando técnicas fotogramétricas, a unica proposta encontrada foi a de usar
camaras equipadas com intensificador sensivel ao infravermelho que permite a
tomada de fotografias a noite (LAPP & GROENING,1975). Esta seria uma
forma de aproveitar as maiores probabilidades de céu limpo que ocorrem a
noite, mas nao se tem noticia de aplicagdo desta metodologia que ndo seja
para aplicagcées militares.

A solugdo mais completa, usando sistemas imageadores, € 0 uso de
radares de visada lateral do tipo SAR. Este tipo de radar pode gerar modelos
digitais do terreno a partir de imagens estereoscépicas ou de imagens
processadas com interferometria (MERCER, 1995). A técnica da interferometria
que comegou recentemente, a partir dos anos 90, permite obter o relevo com
alta precisao. As limitagbes das imagens de radar ainda s&o a dificuldade para
interpretagao da cobertura do terreno, quando comparada com as fotografias e
as imagens multi-espectrais dos satélites 6ticos. Algumas empresas comerciais
nos EUA e Alemanha ja executam mapeamento em escalas grandes como
1:2.000 (MOREIRA, 1996). Imagens de radar foram utilizadas para executar
seis cartas na escala 1:100.000 no Nordeste em 1999, patrocinadas pela
SUDENE, de uma das areas onde as nuvens impediram as varias tentativas de

levantamento fotogramétrico.



1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é definir uma metodologia capaz de
fornecer informagdes confidveis sobre as ocorréncias de céu claro, inclusive
em regides de nebulosidade excessiva o ano todo, e como utilizar essas
informagdes para o planejamento de voos fotogramétricos.

Para atingir esse objetivo geral, de definicdo e testes de metodologias,
foi escolhida uma regido situada no extremo oriental do Nordeste do Brasil,
onde existem areas ja reconhecidas como dificeis para a execugdo de voos
fotogramétricos. A pesquisa foi dividida em objetivos especificos que envolvem
o estudo detalhado da obtencdo de estatisticas de nebulosidade, o
processamento dos dados e uso dos resultados, incluindo as adaptagdes a
aplicagbes fotogramétricas. Estes objetivos constituem verdadeiras etapas e
sao os seguintes:

o estudar as estatisticas existentes de nebulosidade obtidas a partir de
observagbes de superficie e de satélites meteoroldégicos da regido
escolhida;

e gerar mapas de ocorréncia de céu claro a partir de observagbes de
superficie, com uma metodologia ja testada;

e gerar mapas de ocorréncia de céu claro a partir de observagbes de
satélites, com uma metodologia proposta;

e verificar as correlagées, possibilidades de formas de conversdo, vantagens
e desvantagens de cada tipo de dado;

e adaptar o uso de simulagdes com o método de Monte Carlo para obter o
namero de tentativas de voos fotogramétricos necessarios para fotografar
com sucesso 100% da areg;

e discutir forma alternativa de execucdo de voo fotogramétrico em areas de

nebulosidade excessiva.



1.2 Justificativas

Como a fotogrametria continua sendo o melhor método para a execucéo
de mapeamento de grandes areas, o problema das nuvens deve ser discutido e
melhor estudado, visando fornecer informagdes confidveis que possam reduzir
o tempo gasto num levantamento. Uma solugdo que otimize o uso de
fotogrametria em regiées com excesso de nuvens contribuird para aumentar
sua area de atuagdo, para manter a competitividade com outra formas de
sensoriamento remoto e para continuar a utilizagdo do enorme potencial
instalado nas empresas de aerolevantamentos no Brasil e no exterior.

Existe a necessidade da elaboragdo para o Brasil de cartas de
condicdes favoraveis a execugdo de vodos fotogramétricos com maior
detalhamento e melhor confiabilidade estatistica. Para a elaboragao de mapa
desse tipo nota-se que falta, nao somente no Brasil, uma metodologia
especifica de coleta e processamento de dados que possa inclusive identificar
regides consideradas problematicas para a execugéo de voos fotogramétricos,
devido a existéncia de nebulosidade constante e excessiva todo o ano e que
assim nunca tém uma época favoravel.

Além da fotogrametria, as aplicagdes da presente pesquisa podem ser
estendidas para estimativa de sucesso dos satélites imageadores de alta
resolugcdo no terreno (1m a 5m) que estdo em operagcé&o ou previstos para

langamento em breve.

1. 3 Estruturagao dos capitulos

Os capitulos foram estruturados na mesma sequéncia das etapas que foram
seguidas ao longo do desenvolvimento das pesquisas.
No capitulo 1 s@o apresentados a completa identificagdo do problema,

objetivos e justificativas. No capitulo 2 sao tratados os conceitos julgados mais



importantes para toda a pesquisa, com citagdes das referéncias basicas sobre
os diversos assuntos. Nesse sentido, vale salientar a dificuldade de encontrar
bibliografia especifica para as estatisticas de nebulosidade voltadas para o uso
em fotogrametria, sendo que basicamente foram usados estudos feitos para
satélites. No capitulo 3 sdo apresentados em detalhes os dados de
nebulosidade de observagdes de superficie cedidos pelo INMET e os de
satélites meteorolégicos cedidos pelo ISCCP. No capitulos 4 sdo descritas as
etapas de processamento das observacdes de superficie, que foram realizadas
com os objetivos de se obter as matrizes de probabilidades necessarias ao
método de simulagdes e na preparagdo um mapa de céu claro. No capitulo 5
s&o descritas as etapas e os métodos desenvolvidos para manipular, processar
e visualizar, a grande massa de dados de satélites, até se chegar a um mapa
com a classificacéo da area de estudo em regides homogéneas. No capitulo 6
s&o apresentados estudos de comparagdo entre os dados, realizados com
calculo das correlagdes e regressGes com 0 modelo linear simples, e a
proposta de um método para a conversao de uma observagao de satélite na
sua equivalente observacao de superficie. No capitulo 7 discute-se o programa,
o algoritmo basico do método de Monte Carlo e as modificagcdes introduzidas
para adapta-lo as simulagdes de vdos fotogramétricos. Além disso, séo
apresentados e discutidos os numeros de tentativas necessarios para se
concluir uma miss&o de fotogrametria com sucesso, obtidos como resultados

das simulagdes Finalmente, o capitulo 8 traz as conclusdes e recomendacgdes.



2. DEFINIGOES, CONCEITOS E CONSIDERAGOES INICIAIS

Nesse capitulo sdo apresentadas algumas definigdes, conceitos e
consideragdes iniciais que serdo abordados nas varias etapas da presente
pesquisa. Eles envolvem os procedimentos adotados, a coleta de dados e
métodos de trabalho necessarios para atingir os objetivos principais e
especificos. Ao longo do desenvolvimento dos capitulos serdo apresentadas

outras definicdes e conceitos que se fizerem necessarios.

2.1 Condigoes meteorologicas ideais para fotogrametria

Um vbo fotogramétrico, para fornecer fotografias de &tima qualidade,
ideais para as etapas posteriores de fototriangulacdo e restituicdo, deve
necessariamente ser realizado sob condi¢des meteorolégicas especiais. Essas
condi¢des sao as seguintes, segundo SLAMA (1980):

- 0 ar deve estar livre de nuvens, fumaga e bruma;

- 0 Sol deve estar suficientemente alto;

- a velocidade do vento e a turbuléncia do ar na altura do vdo devem ser

minimas.

A presenca de nuvens impede a visibilidade do terreno e ainda provoca
sombras, sendo assim indesejavel nas fotografias. De um modo geral, quase
todas as especificagbes de levantamentos fotogramétricos fazem sérias
restricdbes a existéncia de nuvens e sombras nas fotografias, com poucas
excecOes: em alguns casos € permitido, no maximo, 10% em fotografias
isoladas e em partes que nao prejudiquem a restituicéo; e em regides de muita
nebulosidade, admitem-se nuvens altas pouco espessas, acima da altura de
voo. FLEMING (1971) admite nessas condi¢des até 20% de nuvens e MYERS
& WATTS (1981) chegam a considerar benéficas as nuvens altas tipo cirrus,

nas fotografias de baixa altitude, por reduzirem o excesso de luz do Sol. Além



das nuvens, a fumaca de queimadas, comum em vastas regides do Brasil em
certas épocas do ano, e a poluicdo das cidades, reduzem a visibilidade
prejudicando os vdos. O planejamento do voo em virtude da ocorréncia de
nuvens é feito com a ajuda de mapas de céu claro.

A altura do Sol, ou angulo de elevacgao, influencia a iluminagéo do terreno e
o comprimento das sombras. A superficie do terreno, com o Sol a 30°, tem
apenas 2/5 da luminosidade que teria a 60°. Também o excesso de
luminosidade n&o é desejavel nas fotografias, pois prejudica a estereoscopia
em superficies claras (por exemplo, cruzamento de estradas em fotografias de
escala pequena); e sombras muito fortes impedem a observagdo de detalhes.
O comprimento das sombras ajuda ou prejudica conforme sua extenséo.
Quando a sombra € curta, ajuda na interpretagdo de detalhes, como postes e
cercas, e quando € longa encobre detalhes. A especificagdo normal da altura
minima do Sol € de 30°, mas para as latitudes maiores podem ser aceitos 15°
(KRIC, 1956) ou 20° (FLEMMING,1971). Em regibes tropicais pode ser
necessario também definir uma altura maxima para o Sol, como 60°, para evitar
reflexos em neblina e superficies de agua. O intervalo das horas do dia em
que o Sol estd acima dos limites da altura minima é facilmente determinado
utilizando-se nomogramas dos tipos mostrados em PARRY & GOLD (1972) ou
MONTENEGRO (1983), ou ainda com ajuda de programas de computador, nos
quais se entram com a latitude e a época do ano.

Os ventos influenciam na alteragéo da posicéo da aeronave. A turbuléncia
provoca movimentos bruscos com consequéncias danosas para a geometria e
resolugdo da imagem. Ventos fortes em direcdo transversal as linhas de voo
podem provocar deriva exagerada.

Além das condicbes meteorolégicas ideais no momento da tomada da
fotografia, o clima local também influi no comportamento dos componentes da
fotogrametria convencional. A temperatura excessivamente baixa ou alta pode
influir na eficiéncia das lentes, na operacdo da camara e na conservagido do

filme. A umidade tem grande efeito na estabilidade dimensional do filme, sendo



necessario prever o controle dessas condigdes durante a tomada das
fotografias e no armazenamento. Umidade muito alta pode causar
condensacgéo em varias partes da camara se a temperatura cair rapidamente.
As dificuldades aumentam com a altura do vdo. As aeronaves, para fotografar
em altitudes acima de 20.000 pés (6.096m), devem ter dispositivos de
aquecimento e cabines pressurizadas. Para as camaras digitais, com sensores
tipo CCD para aplicagbes fotogramétricas, que atualmente comegcam a surgir
no mercado, ainda n&o sdo conhecidos os possiveis efeitos danosos do clima.

Mais detalhes sobre especificagbes dos cuidados necessarios na
realizacdo de vbos fotogramétricos podem ser encontrados em SILVA &
DAMOLIN (2000a) e SLAMA (1980).

2.2 Mapas de céu claro

O planejamento de vdos fotogramétricos é feito a partir da coleta de varios

tipos de informagdes sobre a area a ser levantada. Entre elas, ha a

necessidade de conhecimento sobre a frequéncia de dias de céu

completamente claro. Esse tipo de informacéo, quando disponivel, € dado em
forma de tabelas, mapas de isolinhas, mapas isopléticos ou mistos. Os
exemplos encontrados sao os seguintes:

e Tabelas: organizadas por MYERS & WATTS (1981) para a Austrélia, por
estagcdo meteorolégica e por Estado. Mostram a probabilidade média de
possivel ocorréncia de condi¢des favoraveis para fotografias sob céu
nublado com nuvens altas e finas, separadas em ideais, boas e aceitaveis;

¢ Isolinhas: mostram a distribuicdo média mensal, em horas, favoravel para
voo fotogramétrico no Canada (FLEMING, 1971).

e Isopléticos: sdo os do tipo usado no Brasil atualmente, como os de
GIRARDI (1975), CHEDE & CHEDE (1985) e 1°/6° GRUPO DE AVIACAO
(GAV) da Aeronautica. Os mapas, um para cada més, mostram as areas

consideradas favoraveis para voos;
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e Misto : do tipo produzido por Sette para os EUA em 1939 e atualizados por
LEE & JOHSON (1985). E formado por um Unico mapa dividido em regides
e uma tabela com os indices multiplicadores mensais de cada regido, que
s&o0 aplicados sobre as médias de dias claros de cada estagdo. Esse tipo
sera adotado como modelo para produzir um mapa com os dados de

nebulosidade do INMET no capitulo 4.

Os mapas de céu claro devem trazer informagbes que permitam ao
planejador conhecer as épocas favoraveis do ano para a realizagcdo dos voos.
Por outro lado como a regi&o de estudos tem problemas com a existéncia de
muita nuvem serdo definidos a seguir os termos usados com frequéncia em

todo o trabalho:

a) Nebulosidade é a quantidade de nuvens que existe no céu;

b) Epoca favoravel. Uma época sera considerada favoravel, para fins dessa
pesquisa, quando ocorrerem no minimo 23% dos dias de um més (sete
dias) de céu limpo em determinada regido. Esse valor € o adotado por
GIRARDI (1973) e abaixo dos 30% adotados nos mapas do 1°/6° GRUPO
DE AVIACAO (19??).

c) Regido de nebulosidade alta ou excessiva. E a regido que apresenta
nebulosidade acima da quantidade admitida para a realizagdo de vodos
fotogrameétricos.

d) Regido de nebulosidade constante. E a regido que apresenta pouco ou

nenhum més que seja classificado como época favoravel.
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2.3 Classificagao das nuvens

O processo de formagdo das nuvens, sua classificacdo e importancia no
clima e na previsao do tempo s&o assuntos tratados em detalhe nos livros de
meteorologia basica. Esse trabalho aborda, portanto, 0 minimo necessario que
tem implicagOes diretas com o entendimento da origem das estatisticas

usadas.

A formagao das nuvens é resultado da condensacgdo de vapor de agua e da
existéncia de trés condigbes: ar saturado, da presenca de nucleos
higroscépicos e resfriamento por movimento ascendente do ar. O ar esta
saturado quando atinge a quantidade maxima de vapor d’agua que pode conter
numa certa temperatura. A saturacdo pode entdo ocorrer pelo aumento da
quantidade de vapor d'agua ou pelo resfriamento por movimento ascendente
do ar. A presencga de nucleos higroscopicos, também chamados de nucleos de
condensacdo ou aerossois, favorecem o processo de condensacgdo do vapor,
mesmo com O ar nao saturado, e estao na atmosfera sob a forma de particulas
de poeira, sal marinho, fuligem ou fumaga. Nas grandes altitudes, o vapor pode
passar diretamente para o estado sélido, formando também nuvens, sem

necessidade do nucleo higroscopico.

As nuvens estdo em processo continuo de evolugdo, passando por
fases de desenvolvimento, maturacéo e dissipagcdo. Mesmo assim, €& possivel
definir formas caracteristicas e classifica-las por género, espécie ou variedade.
Entre essas classificagbes, a mais importante no contexto desta pesquisa é a
classificagdo por género, em que se pode distinguir os seguintes tipos de
nuvens. cirrus, cimocumulus, cirrostratus, altocumulus, altostratus,
nimbostratus, stratocumulus, stratus, cumulus e cumulonimbus. Além da
classificagao, convencionou-se dividir a atmosfera em trés camadas: inferior

ou baixa, média, e superior ou alta. Os limites das camadas néao séo precisos e
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entre outras coisas, variam com a latitude. A Tabela 1 mostra os limites que
segundo SONNEMAKER (1997) sdo do Atlas Intemacional de Nuvens da
Organizacédo Meteorolégica Mundial (OMM).

Tabela 1 - Alturas aproximadas das camadas de nuvens

Camadas Regiéo Polar Regido Temperada Regiao Tropical
Inferior Oa2km 0Oa2km Oa2km
Media 2a4km 2a7km 2a8km
Superior 3a8km 5a13km 6 a 18 km

Fonte: SONNEMAKER (1997)

O INMET usa a classificagéo e a codificacdo apresentada no Quadro 1,
que também segue o padrao da OMM. As nuvens da camada inferior sdo

codificadas por C., as da média, por Cu © as da superior, por Cy .

2.3.1 Nuvens Orograficas

As nuvens orograficas sdo formadas a barlavento de uma colina,
montanha isolada ou cadeia de montanhas, quando o ar imido e instavel é
forcado a ascender pelas encostas.

Observa-se, na area de estudo, a ocorréncia frequente desse tipo de
nuvem, quando as serras da regido barram os vento Umidos de Sudeste,
vindos do Oceano Atlantico.

As nuvens orograficas formadas por acidentes topogréficos dentro da
area de abrangéncia de uma estagdo meteoroldgica contribuem para elevar a
média local da nebulosidade, sem que seja possivel quantificar essas nuvens
separadamente. A forma de avaliagdo da nebulosidade que é empregado nas

estagbes meteoroldgicas sera visto em detalhes no capitulo 3.
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Quadro 1 - Classificagdo de nuvens usada pelo INMET de acordo com a OMM

(ISR A Lo o
NUVENS BAIKAS T

OCONOOOODWN-

. Cumulus de bom tempo

. Cumulus (h=600-1000m) congestus com torres

. cumulus nimbus (h=600-1000m) (sem coroa de cirrus)

. Stratocumulus (h=1000-1500m) derivado de cumulus

. Stratocumulus (h=1000-1500m)

. Stratus (h= 50-100m)

. Nimbostratus ou Stratus de mau tempo

. Cumulus e Stratocumulus n&o derivado de cumulus (h=300-600m)
. Cumulonimbus com coroa de cirrus

NI IENS RMAETHAD
MNUWENE MEDIAS Cy

OB WON -

~N O

© 00

. Altostratus translucidos ( h> 2500m)

. Altostratus opacos ou nimbostratos

. Altocumulus translucidos num s6 nivel ( h>2500)

. Altocumulus transltcidos em bancos ou lenticulares ( h>2500)

. Altocumulos em faixas ou camadas, aumentando ou espessando ( h>2000 a
2500)

. Altocumulus derivados de cumulus

. Altocumulus em camada dupla, ou opacos ou associados a altostratus ( h =
2000-2500)

. Altocumulus em tufos cumuliformes ( h=2000-2500)

. altocumulus em céu cadtico entre véus fibrosos

NUVENS ALTAS Cp

1

2
3
4
5.
6
7
8
9

. Cirrus em filamentos, esparsos ndo aumentando

. Cirrus densos, em bancos

. Cirrus derivados em cumulonimbus

. Cirrus em fibras, com garras, aumentando

Cirrus ou cirrostratos, em faixa aumentando, nao atingindo 45° de altura
. Cirrus ou cirrostratos, em faixa aumentando, excedendo 45° de altura

. Cirrostratus cobrindo todo o céu

. Cirrostratus ndo cobrindo todo o céu

. Cirroscumulus predominantes

Fonte: INMET
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2.4 Dados de nebulosidade

Os dados estatisticos de nebulosidade mais comuns sdo os dados de
observacdo de superficie (OS) e de satélites meteorolégicos. Para as
aplicagbes em fotogrametria interessam principalmente as estatisticas de
nebulosidade zero, ou céu claro.

Os dados de nebulosidade de observagdes de superficie sdo obtidos
diariamente em estagdes meteoroldgicas do INMET, aeroportos e outras
organizagGes publicas estaduais e federais, por um observador que avalia e
registra a quantidade de nuvens que cobre o céu. A quantidade de nuvens
pode ser avaliada em décimos ou oitavos do céu que estao cobertos. Para fins
desta pesquisa adotou-se a convengdo que a nebulosidade € dividida em
classes de cobertura que variam de 1 a 10, incluindo na classe 1 a ocorréncia
de céu completamente claro (classe 0).

Os satélites passaram a ser uma fonte importante de dados para
estudos meteorolégicos desde os anos 60 (MANSON & SCHMETZ,1992). Os
satélites como NOAA, GOES ou METEOSAT registram imagens digitais de
uma ou mais bandas do espectro eletromagnético, em intervalos de trinta
minutos e tém alta resolugéo no terreno, de 1km a 7 km. As imagens mostram
as grandes massas de nuvens, mas para se ter certeza se um pixel é nublado
ou nao, ha necessidade de um processamento posterior complexo. As classes
de nebulosidade, nesse caso, sdo obtidas calculando-se o percentual dos
pixels nublado sem relagéo aos claros presentes em uma area de determinado
tamanho.

Devido a sua alta resolugdo temporal e espacial, as imagens de
satélites meteorolégicos tém as caracteristicas ideais para o estudo estatistico
de nebulosidade para fins fotogramétricos, porém o processamento envolve um
grande esforco computacional, além de algoritmos sofisticados para deteccao

das nuvens, que torna inviavel usar os dados na forma original. Devido a essa
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dificuldade, serdo usados dados ja pré-processados cedidos pelo International
Satellite Cloud Climatology Project (ISCCP).

2.5 Relagoes entre alturas de nuvens e escalas de fotografias

As relagdes entre as alturas das bases das nuvens, que ocorrem em
dado momento, e a altura de vdo necessaria para a escala prevista das
fotografias, podem definir se € possivel ou ndo executar um voo. Além disso,
as escalas determinam as areas fotografadas no terreno e tém relagéo com a
produtividade.

Nessa secdo, serdo mostrados exemplos meramente ilustrativos que
envolvem alturas de nuvens e de vdos. O primeiro exemplo, representado na
Figura 1, mostra as alturas de vbo e de nuvens. O segundo, apresentado na
Tabela 2, mostra os resultados dos calculos relacionados com areas
fotografadas no terreno e areas levantadas em uma hora de vbo. Esses
resultados serdo uteis em futuras discussdes, e foram obtidos a partir de
consideracdes detalhadas a seguir.

As alturas das bases das nuvens variam desde o nivel do solo até varios
quildmetros, como visto no Quadro 1, mas para o exemplo foram escolhidas
como representativas para cada nivel baixo, médio e alto, respectivamente,
600m, 2.000m e 6.000m.

As escalas escolhidas 1:5.000, 1:10.000, 1:20.000 e 1:40.000
representam bem a maioria dos vbos executados no Brasil e abrangem as
alturas das bases das nuvens baixas (600m) , médias (2000m) e altas (6000m),
dos géneros cumulus, altocumulus e cirrus respectivamente. Como as alturas
de vdo dependem das caracteristicas da camara fotogramétrica elas s&o:
distancia focal de 153mm, formato do negativo 23 cm x 23cm.

A Figura 1 mostra as posigdes relativas das alturas de vbos para cada
escala e a posicéo correspondentes das nuvens. A figura mostra ainda que as

nuvens mais comuns na regido, cumulus e altocumulos impedem os voos em
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escala grande de 1:5.000. Por outro lado, as nuvens altas, tipo cirrus, a 6km de
altitude, podem permitir voos até a escala 1:20.000, porém néo € possivel, com
os tipos de dados disponibilizados para esta pesquisa, separar as ocorréncias
dos tipos de nuvens por area, como fez MYERS & WATTS (1971) para a
Australia, e tirar vantagem dessa possibilidade.

Para completar o exemplo, serdo calculados para cada escala a
extensao total coberta no terreno por uma fotografia, a extensao util para um
recobrimento longitudinal de 60%, a area Util fotografada no terreno
descontando o recobrimento lateral de 20%, o intervalo entre a tomada de duas
fotografias consecutivas, considerando-se uma aeronave com velocidade de
280 km/h (77,77 m/s); e a area total levantada em uma hora de voo. A Tabela 2

mostra os valores do exemplo calculado.

Tabela 2 - Extensdes cobertas no terrenos para fotografias nas escalas
1:5.000, 1:20.000 e 1:40.000 e areas totais levantadas em uma hora de v6o

ESCALA ALTURA EXTENSAO EXTENSAO AREA UTIL INTERVALO AREA

DE VOO TOTAL UTIL (LAT 20%) TOTAL
m Km Km km’ s km®
1:5.000 765,0 1,14 0,69 0,42 6 250,8
1:10.000 15630,0 2,28 1,38 1,68 12 504,0
1:20.000 3060,0 4,57 2,74 6,69 23 1043,5

1:40.000 6060,0 9,14 5,49 26,76 47 2033.,4
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Figura 1 - Alturas de vdo para escalas 1:5.000, 1:10.000, 1:20.000 e 1:40.000 e

sua posi¢ao relativa as nuvens baixas, médias e altas.

NUVENS TiPICAS ESCALA DE VOO PARA f = 153mm

6.0 Km CIRRUS ~ e _1:.40.000

4.0Km § CUNMULUS NIFBUS

= ~si—__ 120,000
20Km E ALTOCURMULUS

= ~sail=___1:10.000
0.6 Km .:_.— CUMULUS ~gl—___1:5.000

2.6 Simulagoes de missoes de imageamento

As simulagbes para levantamentos fotogramétricos devem dar ao
planejador das missdes de voo informagbes sobre as probabilidades de
sucesso de se executar um vbo em determinada regido, numa certa época do
ano ou na melhor época. Devem ser respondidas perguntas do tipo: “Quantos
dias ou horas serdo gastos a um nivel de confianga de 95% para fotografar
100% da area x ?“. Ou, caso exista alguma restricdo de limite de tempo para a
execugdo do servigo: “Com qual nivel de confianga pode-se esperar fotografar
aareaxemy horas 7" .

Segundo BROWM (1969) pode ser demonstrado que, para uma regiéo
muito nublada, a analise combinatoéria conclui que podem ser necessarias cem
passagens independentes para que seja encontrada uma passagem sem

nuvens em condi¢Oes ideais para fotografar uma area de 100 milhas nauticas
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(185,2km) de diametro. Ja com o método de simulagdo que aceite a cobertura
incremental (com mosaico de imagens sucessivas), a mesma area pode ser
fotografada em cerca de dez passagens.

As estatisticas e simulagbes para planejamento de missbes de
imageamento por satélite foram estudadas e financiadas inicialmente pela
NASA, nos anos 60, o que resultou em varios relatérios de pesquisa
(SALOMONSON, 1969 ; GREAVES ET AL., 1971; SHERR ET AL., 1968).

As simulagdes, para serem efetuadas, necessitam de um modelo do
comportamento da ocorréncia de cobertura das nuvens. Segundo
GRINGORTEN (1966,1970) e outros autores, o processo meteorologico da
nebulosidade pode ser adequadamente modelado por cadeias de Markov.
Mesmo que a distribuicdo de probabilidade (frequéncia) da variavel aleatéria
nao seja normal, considera-se que a variavel pode ser transformada em uma
nova variavel Y que obedece a distribuicdo normal padrado, N(0,1). O processo
para realizar essa conformacgéo de variaveis e feito usando o método de Monte
Carlo, que funciona, no caso, com base no Teorema Central do Limite
(ROSS,1997).

2.6.1 Cadeias de Markov

Observacdes de variaveis que tém um comportamento aleatério a
medida em que o tempo passa constituem processos estocasticos. Certas
particularidades nas repeticbes de seqliéncias e valores das varidveis definem
modelos matematicos, entre os quais a cadeia de Markov.

A cadeia de Markov & um processo estocastico cuja definicdo geral é a
seguinte: a sequéncia aleatodria { X4, X, ...X,} € dita seqiéncia dependente de
Markov ou processo de Markov, caso a probabilidade condicional

P(in | i1, ... in-1) = P[Xs=in | X4=i1, ... X net Sina] (1)

dependa apenas dos valores de i, € in1, OU S€ja ,
P(in | i1, ... in1) = P(in | in-1) = PXa=in | X n-1 =ina] (2)
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Em tal processo, o resultado da ocorréncia do evento anterior n&o influi
na predi¢cao do proximo. O processo de Markov € chamado de processo sem
memodria, pois os estados anteriores ao presente ndo influenciam o préximo
estado futuro.

As demonstragbes das propriedades das cadeias de Markov e suas
classificagbes constam dos textos sobre processos estocasticos como
TAYLOR & KARLIN(1994) e KEMENY & SNELL(1960). Aqui serdo definidos
apenas o0s conceitos estritamente uteis e incorporados no algoritmo de
simulagéo com o método de Monte Carlo no capitulo 7.

Aos eventos do processo aleatdrio que ocorrem sucessivamente no
tempo, € usual chaméa-los de estados. Portanto X, esta no estado i se X,=i. E
conveniente para lidar com vetores de probabilidades e matrizes que a notacéo
seja um pouco alterada. Com essa finalidade p;; passa a indicar a probabilidade
condicional que X; ocorreu no tempo n, desde que X; ocorreu no tempo n-1. O
conjunto de todas as probabilidades condicionais p;; formam a chamada matriz

de transi¢éo P. O exemplo abaixo mostra uma matriz com trés estados.

P11 P12 P13
P=| p21 p2 p2=
Pa1 P32 P33

Nos casos em que se passa do estado i para o estado |

independentemente do tempo a cadeia de Markov é chamada de estacionaria.
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2.6.2 O Método de Monte Carlo
O Método de Monte Carlo comegou a ser usado nos anos 40
(MEYER,1954). Atualmente é usado com sucesso em diferentes areas como
administragao, economia, sociologia, fl'sicave engenharia. O método pode ser
considerado como uma representagcdo de um sistema matematico ou fisico,
que utiliza um procedimento de amostragem que satisfaga as mesmas leis de
probabilidade do sistema (BHARUCHE-REID, 1970). Portanto também pode
ser aplicado para o estudo de processos estocasticos que envolvem cadeias de
Markov (GILKS ET AL, 1999). O método é indicado na solugdo de problemas
quando existem uma das seguintes condigdes (GIBRA, 1973):
e 0 sistema a ser estudado ndo pode ser analisado usando-se diretamente os
métodos analiticos formais;
e quando os métodos analiticos sdo complexos, demorados e custam muito;
e quando ndo podem ser realizadas experimentacdes diretas;
e quando as solugbes analiticas estdo acima do conhecimento matematico

dos analistas da operacao.

Os elementos basicos do método, que se baseia na Lei dos Grandes
Numeros (ROSS, 1997), sdo as variaveis aleatérias, suas distribuicbes de
probabilidades e uma sequéncia de numeros aleatérios. Supondo-se que X
seja um vetor aleatorio discreto, cujo conjunto de valores possiveis € x;, =1 e
seja a funcdo de probabilidade X dada por P{X=x}, j=1, e que se deseja

calcular ® como uma fungéo especifica de h:
® = E[h(X)] = > h(x)P{X = x} (4)
j=1

Uma vez que a fungdo h(x;), =1 é dificil de ser avaliada, com o método de
Monte Carlo se chega a uma aproximagao de ®. Usando-se numeros aleatérios

€ gerada uma seqiéncia de vetores X;, Xz ..., X, independentes e
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uniformemente distribuidos, tendo como funcdo de probabilidades P{X=xj}, j>1.

Pela Lei dos Grandes Numeros,

lim = i h(Xi)/n = © (5)

J=1
n—oo

Pode-se entdo estimar ® com um n suficientemente grande e com a
média dos valores de h(x;), i=1...n.

O método funciona mesmo nos casos em que X € um vetor de variavel
aleatéria dependente, desde que seja possivel gerar uma sequéncia de
sucessivos estados de vetores de uma cadeia de Markov X;, X, ..., X, com
probabilidades estacionarias P{X=x}, j>1 (ROSS,1997).

Mais detalhes sobre as aplicagdes e teoria do Método de Monte Carlo

podem ser encontrados nas referéncias citadas anteriormente.
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3. DADOS DE NEBULOSIDADE DISPONIVEIS

Nesse capitulo sera descrita a area de estudos escolhida para a
pesquisa, serao detalhados os dados de nebulosidade de observagdao de
superficie e do ISCCP e avaliadas imagens do satélite LANDSAT.

Para os dados de observacao de superficie serao discutidas as questoes
geométricas que envolvem a avaliagdo da nebulosidade, que induzem o
observador a erros e a superestima-la, e ainda relaciona-se a rede de estagdes
meteorolégicas usadas. Para os dados obtidos do ISCCP, serdo dadas
informagdes gerais e as caracteristicas do satélite METEOSAT que originou os
dados.

As imagens do satélite de observacido LANDSAT sao avaliadas para
serem verificadas suas potencialidades de fornecerem elementos geométricos

das nuvens.

3.1 Descrigao da area de estudo

A area de estudo compreende a parte oriental da regido Nordeste do
Brasil, situada entre as latitudes 3° e 13° S e longitudes 44° e 34° W (Figura 2).

Essa area foi escolhida porque inclui duas regides reconhecidamente
dificeis para o planejamento de missdes de vdos fotogramétricos, onde mesmo
o0 mapeamento sistematico patrocinado pela SUDENE nao foi concluido
(SUDENE, 1997). Uma delas, que corresponde a seis cartas na escala
1:100.000, situada entre latitudes 6° 30°e 9° 30°S e longitudes 35°30" e 36° W,
foi mapeada apenas recentemente, utilizando-se imagens estereoscopicas de
radar, que nao sofrem a interferéncia das nuvens. A outra area, situada ao

norte da cidade de Feira de Santana-BA ainda n&o dispbe de cartas.
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3.1.1 Aspectos importantes do relevo da regiao

O relevo da regido tem influéncia marcante na distribuicdo da
nebulosidade. TORSANI & VISWANADHAN (1981) destacam como
importantes na area a Serra Grande, no sentido norte-sul , nos Estados do
Ceara e Piaui, a Chapada do Araripe, sentido leste-oeste, no centro da area, e
a Chapada Diamantina e parte da Serra do Espinhaco, na parte sul da area
(Figura 9).

O estudo de TORSANI & VISWANADHAN (1981) analisou a
nebulosidade segundo as esta¢cdes do ano. No verdo (Dezembro, Janeiro,
Fevereiro), os autores destacam uma regido de baixa frequéncia de
nebulosidade, ao sul da Chapada do Araripe, e outra de valores altos
localizados na regido da Serra Grande e Chapada do Araripe. Uma segunda
regiao com alta nebulosidade, entre as latitudes de 10° e15° S e de 38° e 43° W
com centro da maxima na regido do Morro do Chapéu, com a Chapada do
Araripe ao norte, a Chapada Diamantina a oeste e a Serra do Espinhaco a
sudeste.

No outono (Marco, Abril e Maio) aumenta a nebulosidade de modo geral,
desaparecendo a area de baixa frequéncia ao sul da Chapada do Araripe. No
inverno (Junho, Julho, Agosto) a nebulosidade ainda é alta, variando de 30% a
80%. Na primavera (Setembro, Outubro e Novembro), os valores médios
diminuem e verificam-se regides de baixa freqiéncia, da mesma forma que no

periodo do verao.
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Figura 2 - Localizagdo da area de estudo no Nordeste do Brasil

-~ 10" S
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3.2 Observagodes de nebulosidade de superficie do INMET

As observagdes de superficie usadas na pesquisa foram cedidas pelo
INMET. O método de observagdo, avaliagdo e registro da cobertura de nuvens
nas estacdes meteoroldgicas sera descrito a seguir. Também sdo detalhados
os problemas geométricos que envolvem a observacdo de superficie e que
levam a valores superestimados do percentual de cobertura. Além disso, s3o

relacionadas as estacbes usadas para essa pesquisa.

3.2.1 Registros das observacdes meteoroldgicas

As observagbes realizadas em superficie pela rede de estagdes
meteorolégicas do INMET s&o coletadas diariamente as 12h, 18h e 24h
Universal Time Coordinated (UTC). Toda a area de estudo encontra-se na faixa
da hora oficial de Brasilia, que s&o trés horas a menos em relagcdo a UTC,
assim as horas locais de observacao sao respectivamente 9h, 15h e 21h. A
maioria das observacgdes realizadas nas estacdes sdo obtidas a partir de
instrumentos de medi¢do que incluem variaveis como pressao, temperatura,
vento, precipitagdo, insolagao, visibilidade horizontal, nebulosidade e género
das nuvens. Para essa pesquisa, os dados utilizados foram apenas os registros
de nebulosidade das 12h e 18h UTC, visto que o horario de 24h UTC que
corresponde a 21h locais esta fora do periodo util para a execugédo de voos

fotogramétricos.

3.2.2 Método de observagao da nebulosidade

Nao existe um instrumento adequado para medir, com alguma precisao,
a quantidade de nuvens existentes no céu num determinado instante. A
quantificagdo é realizada em fragdes do céu encoberto pelas nuvens e pode
ser em décimos, como realiza o INMET, ou oitavos, como faz o Servigco
Meteorologico da Aeronautica. O observador divide o céu em partes iguais e

imagina que juntando as nuvens de um lado para o outro tenha por exemplo
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50% ou 25% do céu encoberto e dai faz as aproximacdes necessarias. Para a
realizacio dessa tarefa, o observador recebe apenas um treinamento que inclui
o reconhecimento dos géneros de nuvens. Os codigos variam numa escala de
0 a 10, sendo que o O corresponde a céu totalmente limpo, 1 a céu com 10%, 2
a céu com 20%, e assim por diante, até 10 com céu completamente encoberto.

Esse método de observacao tem problemas geométricos que induzem a
erro de avaliagcdo, dificeis de ser resolvido sem o auxilio de instrumentos de
medi¢cdo. O que o observador percebe € uma projegdo das nuvens, que estao
em varias altitudes e distancias diferentes, sobre uma abdbada ficticia. A
Figura 3 mostra um corte vertical na abébada com o observador no centro,
sobre o terreno, e os niveis em que se encontram as nuvens, considerados

como sendo superficies de esferas paralelas a superficie da Terra.

Figura 3 - Abdbada tedrica que envolve o observador de nuvens.
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3.2.2.1 Calculo do raio maximo de visibilidade

O raio méaximo de visibilidade do observador D é medido paralelamente
ao plano tangente a superficie da Terra naquele ponto que, para fins praticos,
coincide com a linha do horizonte. No caso de céu totalmente limpo,
teoricamente esse raio € infinito, nos casos que tem alguma nuvem, o seu
comprimento é a distancia maxima que uma nuvem com base de altitude H
seria ainda vista pelo observador no horizonte. A visibilidade horizontal sera na
realidade muito menor devido a existéncia de névoa, fumaca, poeira, refracdo
atmosférica e obstaculos em torno do local de observacéo.

O raio de atuagdo considerado na pratica para uma observagdo de
superficie (OS)., varia entre os autores. Segundo GREAVES ET AL (1971), é
cerca de 28km, para BARRET & GRANT (1974) é de 30km e para
HENDERSON-SELLERS (1987) & cerca de 40km. Nessa pesquisa, sera
adotado o raio de 30km como sendo a abrangéncia tipica para as observagdes
de superficie.

A Figura 4 mostra as relagbes geométricas e as féormulas que serao
Uteis para uma andlise matematica da questdo. Os parametros mais usados
seréo o raio maximo de visibilidade D e a altura da base da nuvem H. A altura
do observador ndo sera considerada nos calculos, por ser muito pequena em
relacdo ao raio da Terra . Na Figura 4, a altura H da base da nuvem é dada

por:

H=R-r (6)
sendo r = raio médio da Terra igual a 6371km (VANICEK & KRAKIWSKY,
1986).

Também na figura o raio médio da Terra tem a seguinte relagdo:

r=Rcos6 (7)



28

Juntando (6) e (7) obtém-se:

@ =arccos (r/R) (8)

Figura4 - Elementos geométricos para célculo do raio maximo de visibilidade

D 4

¥

r=Rcost
H=R-Rcos8
& = arccos R-_H
‘ =
D=Rsené
R=8371 Km

Conhecido o angulo 9, o céalculo do raio maximo de visibilidade D para

uma determinada altitude de base de nuvem é dado por
D=Rsen® (9
Os raios maximos de visibilidade para nuvens com altitude de base

tipicas para os niveis baixo, médio e alto, respectivamente, de 600m, 2000m e

6000m, calculados com as formulas de (6) a (9) estdo na Tabela 3. Os
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resultados mostram que mesmo uma nuvem baixa pode teoricamente ser vista
a cerca de 90km do local do observador e que uma alta pode estar a cerca de
280km. Estas distancias tém muita importancia nas discussGes que se seguiréo
a respeito do que realmente o observador percebe e registra nos formularios.
Os valores da Tabela 3 séo bem maiores que o raio de abrangéncia de 30km

considerado nessa pesquisa valido para uma estagdo meteorologica.

Tabela 3 - Raio maximo de visibilidade para altitudes tipicas de bases de

nuvens
ALTURA DA BASE RAIO MAXIMO DE VISIBILIDADE
(km) (km)
0,6 87,43
2,0 159,65
6,0 276,56

3.2.2.2 Observacgao segundo o angulo vertical

As relagbes entre as areas que o observador percebe na abdbada, as
areas cobertas realmente no terreno, e os angulos verticais de observagéo,
serao discutidas com a finalidade de mostrar porque as observagbes de
superficie tendem a superestimar a quantidade de nuvens.

O angulo vertical médio de visdo com nitidez do ser humano esta em
torno de 45°. Portanto, para uma pessoa que esta observando a linha do
horizonte, o céu fica ocupando a metade superior num angulo de 22,5° e esse
pode ser considerado o angulo natural de observagdo. Para que o observador
avalie toda a abdbada é necessario entdo inclinar a cabecga para cima para
completar sua observacao.

Os calculos das relagbes entre area da abodbada, angulo de viséo e

areas do terreno serao realizados para o angulo natural de 22,5°, o angulo de
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10° que € aproximadamente a metade do outro e 0°. As nuvens observadas
tém alturas das bases a 600m, 2000m e 6000m. A Figura 5 mostra os
elementos geométricos necessarios aos calculos.

O angulo o na Figura 5, corresponde ao angulo vertical de observacéo
mais 90°. As relagbes entre o e os demais parametros sdo calculadas
facilmente usando as formulas de resolugdo de problemas com triangulos,
quando s&o dados alguns elementos e deseja-se calcular os demais. Assim,
para cada angulo vertical foi calculado o raio de visibilidade ou distancia
horizontal d, a area S correspondente ao circulo sobre o terreno e o angulo 6,

todos mostrados na Tabela 4.

Figura 5 - Elementos geométricos para analise do alcance da visdo segundo o
angulo vertical

seny = {ﬁ sen o

W = arcsen (‘% sen a )
8=180°-{a+y)
d=Rsend
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Tabela 4 - Distancia horizontal, area de abrangéncia para os angulos verticais
de observacao de 0°, 10° e 22,5°

BASE DA NUVEM

0,6 km 2,0 km 6,0 km
Angulo 6 ©0° 0,78631° 1,43546° 2,48564°
10° 0,03055° 0,10146° 0,30124°
22,5° 0,01302° 0,04337° 0,12379°
Raio d 0° 87,43 km 159,65 km 276,56km
10° 3,40 km 11,28 km 33,53km
22,5° 1,45 km 4,82 km 14,44 km
Area S 0° 24.014,35 km? 80.763,30 km®*  240.633,73 km?
10° 36,32 km? 399,73 km? 3.531,97 km?
22,5° 6,61 km? 72,99 km? 655,06 km?

A Figura 6 mostra graficamente as propor¢oes entre os varios raios e

areas da Tabela 4. Existe uma redugdo muito grande entre o raio maximo, com

as nuvens no horizonte (angulo de 0°), e os raios de visibilidade para os

angulos de 10° e 22,5° por exemplo, para nuvens a 600m de altura, os raios

sdo 87,43km; 3,40km e 1,44km, respectivamente. As diferengas entre os raios

de visibilidade também s&o grandes quando se leva em conta as alturas de

base das nuvens, como se pode comparar observando os circulos A (nuvens

altas), B (nuvens médias) e C (nuvens baixas) da Figura 6. Os circulos da

Figura 6 foram seccionados em oito partes, como no procedimento também

empregado de avaliar a nebulosidade em oitavos.



32

Figura 6 - Superficies no terreno referentes aos raios de visibilidade para
angulos de visdo de 0° 10° e 22,5° para nuvens com altitudes de
600m, 2000m e 6000m

Circulo A
h=6.0Km
)
0 100 Km 200 Km
Ciculo B R ) o
h=2.0Km Circulo Angulo de eleva¢do da visao

25 10.0° 0.0°

A Raio 149 335 276.8
Area 655.1 35320 240633.7

B Raio 48 113 150.7
Area 730 4000 80073.0
c Raio 14 34 87.4
Area 6.6 363 240144
Raio em (Km)
Areaem (Km?2)
rculo
h=06K
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3.2.2.3 Calculo de areas da abébada

Como ja foi visto antes, o observador avalia e registra as nuvens que
visualiza numa abdbada entre o horizonte e o zénite. O observador divide o céu
em dez ou oito partes iguais, segundo meridianos, e procura mentalmente
avaliar quantas seg¢des estdo preenchidas com nuvens, fazendo ao mesmo
tempo uma compensagdo naquelas que estao parcialmente preenchidas. Mas
a medida que a quantidade de nuvens € menor, o erro da avaliagcdo tende a
aumentar, principalmente para as nuvens que estdo nos angulos de visdo mais
baixos. A nebulosidade como vista pelo observador, nessas condi¢des, poderia
ser chamada de aparente, enquanto que a nebulosiade real seria a projetada
no terreno.

N&o existe um instrumento que auxilie o observador a calcular com
maior exatiddo as areas da abobada que estdo cobertas de nuvens e muito
menos um método que relacione a proje¢do na abobada com a projecéo real
das nuvens sobre o terreno. E possivel, porém, fazer alguns calculos que
mostrem as relagdes entre as areas observadas na calota e areas do terreno
cobertas com nuvens. Para isso serdo, adotadas algumas simplificagdes e
definidos alguns parametros.

Inicialmente, para facilitar os calculos adota-se a abdbada com raio
unitario porgue o raio real é variavel e depende das alturas das nuvens. Em
seguida, definem-se os angulos de visao verticais que determinarao as areas
das zonas da calota e os raios de visibilidade correspondentes sobre o terreno.
Esses angulos sdo os mesmos da seg¢ao anterior: 0,0°; 10° e 22,5°. A Figura 7
mostra a abdbada ficticia de raio unitario e os elementos geométricos
necessarios aos calculos da superficie da calota e das zonas.

A superficie de uma calota Sc é dada por:
Sc=27Rh (10)

SendoR=1,0



h =R-a

a= Rsengo

Figura 7 - Elementos geométricos para calculo de zonas da abdbada

1.0

£

il

22.5°

10.0°

R=1.0
a=Rseno
h=R-a
Sc=2nhR

As areas das calotas de altura h, acima do angulo de viséo vertical, sdo
calculadas por 10 e 11. As areas de cada zona de altura a foram obtidas por
subtracdo da area total da abdbada. A Tabela 5 mostra as duas areas para os

angulos de 0° 10° e 22,5° e o percentual da area da zona em relagéo a area

total da abdbada.

Tabela 5 - Calculo de areas da abdbada de raio unitario

ANGULO DE VISAO VERTICAL
22,5° 10,0° 0,0°
Altura a 0,383 0,174 0,0
Diferen¢a h 0,617 0,826 1,0
Area da calota 3,88 5,19 6,28
Area dazona 2,40 1,09 0,0
% (zonal/calota) 38,2% 17,3% 0,0%
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Conforme a Tabela 5, com angulo de visdo vertical de 22,5° a zona
inteira equivale a aproximadamente 40% da area da abdbada. Se a zona for
dividida em oito partes iguais (Considerando-se que as observagbes sejam
avaliadas em oitavos) cada uma corresponde a 5%. No caso de todas as oito
partes da zona estarem completamente encobertas de nuvens isso
corresponde a 40% do céu para o observador, seis partes correspondem a
30%, quatro partes a 20% e duas partes a 10%.

Para conhecer a nebulosidade real, € necessario reprojetar as partes
nubladas sobre as areas circulares do terreno. A visualizagdo pode ser feita na
Figura 6, em que o circulo interno menor corresponde ao raio para o angulo
vertical de 22,5° e o externo, maior, € o raio para angulo 0°; e as divisdes sao
também em oitavos. Os calculos, cujos resultado estdo na tabela 6, foram
efetuados para nuvens altas e médias, considerando-se que estdo nublados
oito, seis, quatro e dois setores das zonas abaixo de 22,5°. Esses setores
nublados projetados no terreno sao as areas realmente nubladas indicadas por
ARN na Tabela 6 e correspondem aos setores externos da Figura 6. A
diferenga entre a area total do circulo e as areas consideradas nubladas sao as
areas de céu limpo indicadas por ACL na mesma tabela. Essas areas de céu
limpo podem sem duvida serem fotografadas e se caso formassem figuras
regulares como um quadrado, teriam os lados com as extensées indicadas por
LQ, ainda na Tabela 6.



36

Tabela 6 - Areas reais nubladas do terreno, em relacdo a oitavos da abdbada

para visao abaixo de 22,5°:

Percentual 40% 30% 20% 10%

Oitavos 8 6 4 2

Nuvens altas h=6,0 km érea total 240.633,7km?

ARN km? 239.978,67 179.984,04| 119.9889.36 59.994,68
ACL km? 655,06 60.649,69 120.644,37 180.639,05
LQ km 25,59 246,27 347,34 425,02
Nuvens médias h =2,0km drea total 80.073,0 km?

ARN km? 80.000,32 60.054,96 40.000,16 20.000,08
ACL km? 72,99 20.018,34 40.073,14 60.073,22
LQ km 8,54 141,49 200,18 245,10

ARN= Area Real Nublada sobre o terreno
ACL= Area de Céu Limpo
LQ = Lado do Quadrado com area igual a ACL

A Figura 8 mostra as curvas formadas com os lados dos quadrados (LQ)
de areas de céu limpo da Tabela 6, para nuvens altas e médias que ocupam
40, 30, 20 e 10% da abdbada. Com 40%, o lado do quadrado para a nuvem a
6km de altura é de 25km mas quando o percentual € de 30%, o lado do
quadrado tem agora 246km. A mesma comparacdo pode ser feita para a
nuvem a 2km de altura. A Figura 8 mostra ainda que a extensdo do lado do
quadrado aumenta rapidamente de 40 para 30%, que existe um ponto de
inflexdo em 30%, e que a partir dai o lado cresce mais lentamente. Portanto
pode-se admitir, numa primeira aproximagcdo, que em observacdes de
superficie com até 30% de nebulosidade, existe uma area livre de céu claro
com extensao consideravel que pode ser aproveitada para a execugao de
fotografias aéreas. Esses calculos apresentam, naturalmente, algumas

simplificagdes, quando consideram que as nuvens estao agrupadas ocupando
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setores bem definidos e que estdo em mesmo nivel de altitudes, mas provam
que s&o diferentes os percentuais de nebulosidade avaliados por um
observador de superficie e a nebulosidade real existente sobre area do terreno,

que esta dentro dos limites de seu campo de vis&o até o horizonte.

Figura 8 - Gréfico LQ (Lado de Quadrado) com céu claro e percentual da

abdbada encoberta, conforme Tabela 6
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3.2.3 Rede de estagbes meteorolégicas utilizadas

As estagdes meteorolégicas do INMET foram escolhidas levando-se em
conta dois fatores. O primeiro era cobrir a area delimitada pelas latitudes
6°30°e 9°30 S e longitudes 35°30" e 36° W, onde se sabia que existe uma area
de nebulosidade excessiva todo o ano. O segundo fator era diminuir a
quantidade de estacdes ao minimo, tendo em vista que a massa de dados a
ser trabalhada, de um periodo de dez anos, seria muito grande. Assim
procurou-se escolher estacées em grupos de trés em trés, aproximadamente
com mesma latitude, de modo que uma ficasse mais a oeste, uma
intermediaria e outra no litoral. Essa distribuicdo facilitaria analises de

tendéncias e, talvez, o tragado de isolinhas. A Figura 9 mostra as posi¢coes de



38

todas as suas estacdes meteorolégicas com os seus trés ultimos nimeros do
cddigo de identificagdo do INMET. As estacOes usadas na pesquisa estdo
marcadas com o circulo preto e com 0 nome da cidade onde se situam.

As estacOes inicialmente escolhidas eram vinte, porém, como duas
delas tém poucos anos com dados disponiveis, foram acrescidas mais duas,
totalizando as vinte e duas listadas na Tabela 7. A relagdo das estagées da
Tabela 7 é constituida pelos nimeros de identificacdo do INMET, coordenadas
geogréficas de latitude, longitude e altitude e pelas coordenadas no formato do
ISCCP, para facilitar as futuras comparagées com os dados dos satélites. A
tabela traz ainda uma relagéo de dez estagbes das quais se tem apenas dados
resumidos, conforme explicacdo em 3.2.3.1.

A maioria das estagbes tem quase todos os dados do periodo de 1989 a
1998, faltando apenas alguns dias ou meses. Mas em outras faltam anos
inteiros, como € o caso de Monteiro (falta 1990), Macei6 (falta 1991), Areias
(faltam 1989, 1990 e 1991), P&o de Agucar (faltam 1991, 1992 e 1993), Seridd
(faltam 1989, 1990, 1991, 1992, 1993 e 1994) e Apodi (faltam 1991, 1992,
1993, 1994, 1995 e 1996).



Figura 9 - Rede de estacdes do INMET utilizadas pela pesquisa
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Tabela 7 - Relagdo de estagdes do INMET usadas na pesquisa

ESTAGAO COORDENADAS
Lat. Long.  Altit. Lat. Long.

Cadigo Nome UF G (©) (m) (ISCCP)

82989 Agua Branca AL 93 379 60883 807 3221
82590 Apodi RN 57 37,8 65,37 843 3222
82890 Arcoverde PE 84 371 682,00 816 3229
82696 Areias PB 70 357 561,30 830 3243
82886 Cabrobo PE 85 393 34249 815 3207
82795 Camp.Grande PB 72 359 54366 828 3241
82596 Ceara Mirim RN 57 354 62,58 843 3246
82693 Cruzeta RN 6,4 36,8 227,04 836 3232
82893 Garanhuns PE 89 36,5 82296 811 3235
82798 Jodo Pessoa PB 71 348 7,73 829 3252
82994 Maceio AL 9,7 357 65,10 803 3243
82792 Monteiro PB 79 371 60466 821 3229
82588 Morada Nova CE 51 384 44,44 849 3216
82591 Mossoro RN 52 37,3 18,80 848 3227
82992 Pal. indios AL 9,5 36,7 275,50 805 3233
82990 Pao Aclcar AL 98 374 20,13 802 3226
82791 Patos PB 70 37,3 24940 830 3227
82900 Recife PE 8,0 349 8,25 820 3251
82689 Sao Gongalo PB 6,8 38,2 23386 832 3218
82690 Serido RN 6,8 364 17065 832 3236
82797 Surubim PE 78 357 418,80 822 3243
82789 Triunfo PE 79 381 1021,90 821 3219

Iguatu
Macau
Fortaleza
Teresina
Pamaiba
Barra
Jacobina
Aracaju
ltabaiana
Bom Jesus da La
Recife
Garanhuns
C Grande
Jodo Pessoa

CE
RN
CE
Pl
Pl
BA
BA
SE
SE
BA
PE
PE
PB
PB

64 393
51 36.6
3.8 385
51 428
29 418
11.1 431
111 405
11.0 371
10.7 394
13.1 434

837
849
862
849
871
789
789
790
793
769

ESTACOES COM RESUMO DOS DADOS E PERIODO 1970-1980

3207
3234
3218
3172
3182
3169
3195
3229
3206
3166

Fonte : INMET

40
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3.2.3.1 Outros dados de observagdes terrestres de nebulosidade

Além das estagdes meteoroldgicas com dados didrios de nebulosidade,
também foram utilizados dados de outras estacdes, obtidos de MAURICIO
(1987). Estes dados também s&o originarios do INMET mas foram organizados
e usados pelo INPE em varias pesquisas. Os dados estdo em forma resumida
e trazem os percentuais de ocorréncia de nuvens em cinco classes, conforme a
Tabela 8, que as relaciona com as dez classes normais desta pesquisa.

O periodo é de 1970 a 1980, também nos horarios 12h e 18h UTC. A
relacéo de todos os postos com os dados resumidos retirados de Mauricio € a
seguinte: Fortaleza (CE), Iguatu (CE), Teresina (Pl), Parnaiba (Pl), Macau
(RN), Campina Grande (PB), Jodo Pessoa (PB), Recife (PE), Garanhuns (PE),
Maceid (AL), Aracaju (SE), Itabaiana (SE), Barra (BA), Jacobina (BA) e Bom
Jesus da Lapa (BA).

A maioria das estacbes acima destina-se a estender a area coberta pelas
estacbes com dados completos, que € menor que a area coberta pelos dados
de satélites. E algumas, como Recife e Jodo Pessoa, destinam-se a conferir se
ha consisténcia entre dados de periodos diferentes ou se existe diferenca
significativa que impeca o uso conjunto desses dados. Também foram
introduzidas as estagcdes de Parnaiba (Pl) e Bom Jesus da Lapa (BA) que
estdo um pouco fora da area, ao norte e ao sul, respectivamente, para verificar
possiveis tendéncias nos limites de zonas climatologicamente homogéneas

quanto a nebulosidade.
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Tabela 8 - Percentuais de cobertura para classes de nuvens de 1 a 5 e relacéo

com as dez classes

Classe Reduzida Intervalo de Cobertura Classes Normais
(%)  (décimos)
! 0-10 1
I 10-30 2,3
I 30-50 4,5
v 50-90 6,7,8,9

v 90-100 10

3.3 Observagoes de nebulosidade de satélites do programa ISCCP

Os dados de nebulosidade originados do satélite meteorolégico
METEOSAT usados nessa pesquisa foram cedidos pelo International Satellite
Cloud Climatology Project (ISCCP).

Nesta secado, serdo dadas as informagdes sobre o programa ISCCP e
as caracteristicas gerais dos dados e do satélite METEOSAT e o periodo de

dados disponibilizados.

3.3.1 Programa ISCCP

O ISCCP foi o primeiro projeto do World Climate Research Program
WCRP estabelecido em 1982 (SCHIFFER & ROSSOW, 1987), com o objetivo
de produzir um conjunto de dados normalizados e calibrados de radiancias,
contendo informacgdes basicas de propriedades da atmosfera, dos quais podem
ser obtidos parametros de nuvens. O programa é executado por um grupo
internacional de instituicdes (NASA, NOAA, European Space Agency, Japan

Meteorological Agency, Canadian Atmospheric Enviroment Service, Centre de
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Meteorologie Spatiele e Colorado University) que coleta e analisa medidas de
radiancias de satélites meteoroldgicos as quais permitem inferir a distribuicéo
global das propriedades de nuvens e suas variagbes diurnas, sazonais e inter-
anuais.

O programa disp6e de dados com resolugdo no terreno que varia de
280km x 280km a 30km x 30km e intervalos de tempo que variam de um més a
cada trés horas, com varios niveis de tratamento. Os dados ja coletados,
catalogados, calibrados e arquivados sédo postos a disposicdo da comunidade
cientifica para pesquisas.

A Figura 10 mostra o fluxograma geral de preparagdo dos dados e os
produtos que vao sendo elaborados em cada etapa. Os detalhes completos
sobre o0 programa, satélites, fluxo de coleta e tratamento dos dados, algoritmos
e formato dos dados podem ser encontrados em ROSSOW ET AL. (1996) e
ROSSOW & SCHIFFER (1999). Mais informagbes sobre o programa e
bibliografia a respeito do assunto podem ser encontradas no enderego do

ISCCP na Internet: URL.: http://isccp.giss.nasa.gov.


http://isccp.giss.nasa.gov
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Figura 10 — Esquema de processamento de dados do ISCCP
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3.3.2 Dados do estagio DX

O tipo de dado disponivel no programa ISCCP mais adequado para esta
pesquisa € um produto intermediario, a nivel de amostragem de pixel, chamado
de DX, cujas caracteristicas sdo as seguintes:
¢ informa diretamente se o pixel esta classificado como nublado ou n&o;
¢ tem a melhor resolugdo espacial de 30km x 30km;
e tem a melhor resolugdo temporal com observagdes nos horérios de 00h,’

03h, 06h, 09h, 12h, 15h, 18h e 21h UTC.

Os dados de cada pixel sao coletados em intervalos que variam de 25km
a 30km nas imagens originais, cujas resolugdes variam, conforme o satélite,
de 4km a 7km no terreno. Assim, as radiancias do pixel original passam a ser
representativas para todo o pixel do dado DX. Nessa pesquisa, que usa dados
dos satélites METEOSAT, a resolugao original € de 5 km x 5 km.

O periodo dos dados disponibilizados € de julho de 1983 a agosto de
1994, com lacunas em alguns meses. Para 1994, existem dados repetidos de
dois satélites diferentes. Nesse caso, escolheu-se apenas um deles.

A Tabela 9 mostra os dados disponiveis ja organizados por anos e

meses num banco de dados.
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Tabela 9 - Relacdo dos Dados DX disponiveis para a pesquisa por ano e més

ANO | JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ
1983 G @) 2= o=
1984 | & =) = =) @) @) @=) = =) =) @z o)
1985 =) 2= =) @) o= @z o= @=) =) 2= = a=)
1986 | & | & & | @ B e | e e | e | e
1987 =)
1988 | & o= = =) =) =) e 2= oz a=] =) 2=
1989 =) =) =) @) = o= = @2 = =) =) =)
1990 @= =) = =) Bp| @z = =) =
1991 =) a2 0= = = 2= G2 @z} 0= = = o=
1992 | & = £ = = a2 = 2= = 2= = 2=
1993 | &= @) a2 = =) a=) @) Gz = 2= =)
1994 | & = = = 5= =) Q=) =)

@&  dados do més completo

= p dados do més parcial

sem dados

3.3.3 Projegéo Cartografica usada pelo ISCCP

A imagem obtida do satélite € a proje¢ao do globo terrestre no plano do

detector. Segundo ROSSOW ET AL. (1996), a projecdo resultante € similar ao

tipo perspectiva geral. O sistema de coordenadas para os pixels segue o

formato da Figura 11, especifico para os satélites do tipo geoestacionario.

Os dados processados, no estagio DX, ja vém com a referéncia

geografica de cada pixel, definida em latitude e longitude, corrigida das

variagdes normais da posicdo do satélite. Entre dois meses diferentes, no

entanto,

algumas dessas posicdes podem mudar. Além das coordenadas
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geograficas, os pixels tem um posicionamento em coordenadas retangulares X
e Y conforme a Figura 11. No sistema de referéncia, o centro corresponde ao
SSP (Sub Satellite Position), colocado no equador a uma determinada
longitude. As coordenadas X e Y indicam a posi¢cdo na malha com origem no
canto inferior esquerdo. A linha central, portanto, corresponde ao Equador.

As coordenadas geograficas sdo dadas em graus decimais, mas numa
forma diferente da usual quanto a precisdo, anotacio e origem. A precisao vai
até o décimo de grau, mas a anotagdo da coordenada é em inteiros sem a
virgula. Por exemplo, a coordenada 761 equivale a 76,1°. As longitudes sdo
sempre positivas e para leste de Greenwich. O zero das latitudes é o Pélo Sul,

assim o Equador esta na latitude S0° e o Pélo Norte na latitude 180°.

Figura 11 Sistema de proje¢do usado para satélite geoestacionario

Longitude

W -— §S8P —=E

N ~w— 0 ——-
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1 500

Fonte: ROSSOW ET AL. (1996)
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A exatid&o do posicionamento dos pixels originais, depende da precisao
da navegac&o sendo em média £25km (ROSSOW ET AL,1996) e na melhor
situacdo de 15km (ROSSOW, 2000). Foram feitas algumas verificacdes
comparando a linha de costa da regido e o lago da barragem de Sobradinho, a
qual foi possivel identificar perfeitamente em algumas imagens, que mostraram
a existéncia de um erro sistematico de deslocamento que pode chegar a dois
pixels (50-60km), sempre para Oeste. As consequéncias desse erro para
estudos de nebulosidade em grande escala parecem nao ser um problema.
Eles prejudicam quando existe a necessidade de identificar areas menores,
com raios de 10 ou 20km, com problemas de nebulosidade localizada,
principalmente de origem orografica, como ocorre na regido de estudo. Outra
provavel causa do deslocamento dos pixels é que a area de estudos fica bem
proxima a borda do disco imageado (canto esquerdo da Figura 12), sendo que
nessa posi¢ao devido a curvatura da Terra, os angulos entre superficie do
terreno, linha de visada e plano do detector sdo desfavoraveis.

O posicionamento desfavoravel da area de estudo em relagéo a imagem
também impediu que fosse selecionada uma area maior para testes, como toda
a superficie do Brasil. O satélite que cobre todo o Brasil € identificado no
programa ISCCP como GOES-EAST, cujo intervalo em longitude varia de 15°
W a 135° W°. Na época da solicitagdo do dados, no entanto, nao foi possivel

consegui-los.

3.3.4 Formato geral dos arquivos de dados DX

O formato dos arquivos de dados DX originais estdo no padréao 32 bits
da IBM. Cada arquivo armazena dados correspondentes a uma imagem de um
satélite em um horario e é composto de uma quantidade variavel de registros.
O primeiro € um cabegalho, com informag¢des sobre o satélite, data, hora,
formato, tamanho e quantidade dos registros que se seguem. Os registros

seguintes trazem os dados propriamente ditos. Tipicamente, existem de
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cinquenta a cem registros em cada arquivo, cada um com um numero variavel
de pixels. Os dados sdo compactados em simples bytes em valores de 0 a 255
obedecendo a um pré determinado esquema de formato que é entendido pelo
programa de leitura distribuido também pelo ISCCP.

O programa fonte especifico para os dados DX distribuido pelo ISCCP,
chamado de DXREAD, vem com as rotinas basicas em linguagem FORTRAN
77, para sistema UNIX e pode faciimente ser adaptado as necessidades do
usuério. Esse programa decodifica cada byfe de acordo com sua posicédo e
recupera o parametro correspondente a partir de uma tabela de conversao para
valores fisicos. Todos os detalhes sobre o formato do arquivo e algoritmo de
deteccdo de nuvens sado dados em ROSSOW ET AL. (1996).

Os dados recebidos para esta pesquisa ocupam quarenta e seis fitas
magnéticas do tipo DDS-2 (Digital Data Storage) de 4mm, capacidade de 2GB,
mais conhecidas como DAT (Digital Audio Tape), cobrindo o periodo de julho
de 1983 a agosto de 1994. Os dados ordenados por més e ano constam na
Tabela 9.

3.3.5 Caracteristicas do satélite METEOSAT

Os satélites da série METEOSAT comegaram a operar em Dezembro de
1977, estando atualmente no numero de sequéncia 7, sendo que o ISCCP
dispde de dados processados dos satélites de nimero 2 a 5.

O principio de operacdo do METEOSAT se baseia no sensor
Multispectral Imaging Radiometer (MIR) que é um radidmetro de varredura que
obtém imagens nas regides do visivel e infra vermelho termal do espectro. O
dispositivo produz imagens do disco completo da Terra, de uma Oorbita
geoestacionaria a 36.000km de altitude sobre o Equador e meridiano de
Greenwich, a cada meia hora. As imagens s&o produzidas em trés bandas:

e 0,5-0,9 um - visivel (Figura 12-A)
e 57-71 um - banda do infravermelho, absor¢do do vapor d agua
(Figura 12-B);
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e 10,5-12,5 um - janela do infravermelho termal (Figura 12-C).

As imagens do visivel tem 5000 x 5000 pixels com uma resolugéo no
Ponto Sub-satélite de 2,5 km. As do infravermelho e vapor d’agua tem 2500 x
2500 com resolugcdo de 5 km. Outras informacdes sobre radidmetro do
METEOSAT constam no Quadro 2.

Quadro 2 - Informagdes gerais sobre o radiometro do METEOSAT

CARACTERISTICAS DO RADIOMETRO

Telescopio
Abertura primaria(mm) 400

Abertura secundaria(mm) 140

Distancia focal (mm) 3650
Bandas espectrais (um) 5,50,9 57-71 10,5-12,5
Tipo do detector foto-diodos Si HgCdTe HgCdTe
Dimensbées (um) 250 x 250 70x70 70x70
Angulo de abertura(mrad) 0-7 0-14 0-14
Detector de temperatura (K) 90 90
Numero de linhas por imagem 5000 2500 2500

Fonte: MANSON & SCHMETZ (1992)



Figura 12-A - Imagem do METEOSAT, banda do visivel 0,5-0,9 um
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Figura 12-B - Imagem do METEOSAT banda do infravermelho, absorcdo do
vapor d’ agua 5,7-7,1 um;

Copyright © 1995-2001 do INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
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Figura 12-C - Imagem do METEOSAT janela do infravermelho termal 10,5-
12,5 um

Copyright © 1995-2001 do INPE Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
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3.4 Avaliacdo do uso de imagens do LANDSAT para estudos de

nebulosidade

O satélite LANDSAT também pode ser uma fonte de informacdes sobre
as nuvens, embora sua finalidade de imageamento seja exatamente para
operar sem elas. A sua repetitividade de 16 dias para imagear o mesmo lugar e
o tamanho da imagem no terreno de 185km x 185km nao fornece dados com a
frequéncia e extensdo exigidas para aplicagdes meteoroldgicas.

No entanto as imagens do LANDSAT mostraram-se Uteis para:

o fornecer dados geométricos sobre as nuvens;

o fornecer uma visdo da nebulosidade da regido, numa escala
intermediaria entre a observacdo de superficie e a escala menor do
satélite meteorologico;

o exemplificar o principio de que a nebulosidade cresce com o

tamanho da area.

3.4.1 Dados geométricos de nuvens em imagens LANDSAT

Nao existem estudos especificos para o Nordeste do Brasil que
descrevam as caracteristicas geométricas (dimensdes, altura da base e
espagcamentos) dos tipos de nuvem que ocorrem. Essas informagdes seriam
uteis para os modelos de nebulosidade e para as simulagbes de missdes de
fotogrametria. As imagens do LANDSAT podem auxiliar na obtengao de parte
desses dados.

Cada imagem LANDSAT tem um conjunto de informagdes que incluem,
além de seus dados identificadores como 6rbita, ponto e data, a qualidade da
imagem obtida por banda, as coordenadas geograficas, azimute e o angulo de

elevacdo do sol em relagdo ao centro da imagem. Essas ultimas informagdes
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podem ser utilizadas para o calculo das alturas da bases das nuvens com a

férmula trigonomeétrica:

h=tgo x d x F / 1000 (12)

em que d é medida em milimetros do comprimento da sombra medida em
dire¢ao paralela ao azimute do sol;
a € 0 angulo de elevacao do sol;

F o fator de escala da imagem

As dimensbes das nuvens (largura e comprimento) e espagamentos
podem ser obtidos com medigbes diretas sobre copias em papel, com escala
conhecida, ou com ajuda de programas de processamento de imagens
georeferenciadas.

O Departamento de Engenharia Cartografica da UFPE (DECART) cedeu
a imagem do LANDSAT 214/66 de 22.04.1995 usada para realizar um teste de
medi¢do. Esta imagem tomada as 11:38:06 UTC tem azimute do Sol 63,25° e
elevacéo de 45,57° com relagdo ao centro. A média de dez medigdes, para
nuvens do género cumulus préximas do litoral, deu uma altura da base de 714
m, que esta dentro da faixa apresentada no Quadro 1. A altura obtida ndo é
conclusiva porque ela pode sofrer variagdes devido a diferencas de pressao e
temperatura médias locais, conforme as estagdes do ano, sendo portanto
necessarias varias imagens para se chegar a um valor representativo e

também para permitir medi¢des de outros tipos de nuvens.

3.4.2 Analise visual da distribuicdo de nuvens em imagens LANDSAT

Foram analisadas cinqlienta e uma amostras de imagens (quick-look) do

LANDSAT da area de estudos, disponibilizadas na Intemet pelo INPE. Nessas
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imagens aparecem todos os tipos de nuvens mais frequentes na regido:

cumulus, estratocumulos e cirrus, sendo comum a ocorréncia de mais de um

tipo ao mesmo tempo. Como as amostras das imagens sdo muito reduzidas,

n&o é possivel realizar medi¢cdes de nuvens, mas com elas foram esclarecidas

duas questdes importantes:

e 0 motivo da alta nebulosidade constante da regido, que ndo tem realmente
0 céu todo cinza e encoberto permanentemente, € a ocorréncia de nuvens
cumulus de bom tempo, regularmente espagadas e distribuidas por grande
parte da imagem, como na Figura 13. Estas nuvens espalhadas pelo céu,
avaliadas visualmente segundo a geometria discutida no item 3.1, levam o
observador a superestimar o percentual de cobertura e implicam valores
médios altos de nebulosidade.

e O motivo pelo qual em cidades do litoral, como Recife e Jodo Pessoa,
mesmo tendo estatisticas de nebulosidade altas, sdo realizados vobos
fotogramétricos com maior probabilidade db que na area vizinha do interior
do continente € a existéncia frequente de uma faixa livre de nuvens que
acompanha a linha da costa. Isso é observado nas imagens nas quais ao
mesmo tempo sobre o oceano n&o existem nuvens e sobre o continente a
nebulosidade € de cumulus de bom tempo, que sé comegam aparecer apos
uma faixa que varia entre 1e 5km a partir da linha da costa.

A observacdo e constatagcdo desta faixa livre de nuvens no litoral ndo é
possivel de ser feita com o método atual de registro da observacéo de
superficie e nem com a forma de amostragem dos dados DX. No entanto,
existem métodos mais precisos e experimentais que usam técnicas
fotogramétricas ja usados por GLASS (1963), HARRINGTON(1968), SEIZ &
BALTSAVIAS (2000) ou composicoes estatisticas de imagens de satélites
meteoroldgicos REINKE ET AL. (1992), que podem suprir as deficiéncias
encontradas nos dados OS. A aplicagdo desses métodos seria util tanto para

verificagdes do comportamento local dentro da area de abrangéncia de uma



estacdo meteorolégica como para verificagdo dos erros sistematicos de

avaliacdo cometidos por observadores.

Figura 13 - Imagem do LANDSAT, érbita 214, ponto 65, de 22.04.1995

3.4.3 Verificacdo do incremento da nebulosidade com o aumento da area

As estatisticas da nebulosidade tém relag&o direta de proporcionalidade
com a area de abrangéncia que representam, como constatado por GREAVES
ET AL (1971) e KRISTJANSSON (1991). Pode-se verificar que a

nebulosidade média aumenta na medida em que aumenta também a area sob
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consideracdo. No sentido contrario, pode-se supor que a medida em que a
area a fotografar diminui, a nebulosidade diminui e aumenta a probabilidade de
sucesso de conclusdo do levantamento em menor tempo. Essa relacdo é
importante para as consideragdes que se fardo nos capitulos seguintes sobre
as diferengas entre as areas imageadas por satélites e pela fotogrametria e sua
influéncia em simulagdes de voos.

Embora as imagens do LANDSAT n&o sejam apropriadas para estudo
de frequéncia de ocorréncia de nuvens, foi realizado um estudo com estes fins
no Brasil por MENDONCA (1983), que serve para ilustrar a relagdo
proporcional entre a nebulosidade e a area que representa. O trabalho de
MENDONCA (1983) mostra més a més, e por regido geografica do Brasil, a
média de nebulosidade obtida pelas imagens do LANDSAT no periodo de 1973
a 1981. Para a regido Nordeste, a ocorréncia de uma imagem de 185km x
185km completamente livre de nuvens € muito rara e principalmente na parte
oriental, que cobre a area desta pesquisa, o intervalo pode ser de varios anos.

Como o trabalho de Mendonga n&do inclui as estatisticas de
nebulosidade referentes aos quadrantes, foi realizado uma contagem com
dados de um listagem fornecida pelo INPE. A lista inclui apenas a orbita 214,
que tangencia o litoral no extremo oriental do Nordeste, com quatro imagens
sequenciais, identificadas pelos “pontos”™. 64, 65, 66 e 67. No periodo de 1984
a 1997 em um total de 658 imagens completas tomadas, nenhuma ficou 100%
livre de nuvens. Apenas dois quadrantes (92km x 92km) ocorreram
completamente claros e vinte com 10% de nuvens. Esses indices equivalem
aos encontrados por Mendonga e mostram que reduzindo-se a area

aumentam-se as chances de sucesso do imageamento.
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4. PROCESSAMENTO DAS OBSERVAGOES DE SUPERFICIE

Este capitulo detalha o processamento dos dados de superficie
coletados do INMET para duas finalidades principais. A primeira é a obtencdo
das matrizes de probabilidades incondicionais e condicionais necessarias ao
processo de simulacao descrito no Capitulo 7. A segunda é o agrupamento
das estagbes em regibes homogéneas visando a preparagdo de um mapa de
céu claro atualizado para a area de estudo e que possa também indicar quais

sao as areas onde ocorre nebulosidade constante e excessiva todo o ano.

4.1 Tratamento dos dados

O tratamento dos dados inclui a preparacdo de programas especificos
para processar os dados originais tabulados em planilha eletrbnica e o
processamento propriamente dito, para gerar tabelas com estatisticas diversas.
Essas tabelas permitem gerar graficos que facilitam as analises dos dados e
permitem a elaboragcdo do mapa de céu claro, além de serem Uteis para o

programa de simulagdes.

4.1.1 Descri¢cao dos Dados Originais do INMET

Os dados originais de nebulosidade do INMET sao os registros feitos
diariamente nas estagbes em um formulario para o0 més inteiro. Essas
anotacdes ainda estao em fase de digitacdo e na época da liberagéo dos dados
pelo INMET, em dezembro de 1999, apenas cerca de 50% estava em meio
magnético. O restante foi copiado manualmente e depois digitado em planilha
eletronica de acordo com o formato que aparece na Figura 14. Os dados foram

organizados cronologicamente por ano, sendo que as linhas correspondem aos
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dias de 1 a 31, e os meses estdo separados em colunas. Cada més tem duas
colunas, uma para as observagdes das 12h UTC e a outra para as 18h UTC . A
codificagdo da quantidade de cobertura € a mesma do INMET, ou seja, de 0 a
10, sendo que a classe 0 é incluida na classe 1 na fase do processamento.
Para os casos em que os dados ndo foram registrados ou foram perdidos o
codigo usado € o numero -1, e quando nédo existem como nos dias 30 e 31 de

Fevereiro, o cédigo é -9.

Figura 14 - Planilha eletronica com os dados de nebulosidade copiados do
INMET
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4.1.2 Programas de tratamento dos dados de observagdo de superficie (OS)

Para a manipulacdo e tratamento da grande massa de dados formada

pelas vinte e duas estacées, dez anos de observagdes e dois horarios, foram

usados varios programas, entre comerciais, como editores de texto e planilhas

eletronicas, e outros preparados em Turbo Pascal especialmente para cada

aplicacdo. O Quadro 3 apresenta a sequéncia de tratamento dos dados com os

programas utilizados e a aplicacdo de cada um deles.

Quadro 3 - Programas usados no tratamento dos dados de superficie

IS £ RE S

YR IETHR/D

Uodo vy

Planilha . Dados ja digitados = Alterac&o de formato
eletronica . Dados compilados a méo = Digitacdo
U
. Arquivo de Dados Primario
Programa 1 1. Soma as frequéncias absolutas das classes de
ESTAT cobertura mensais de cada ano, ou o total de todos os
anos
2. Calcula os percentuais de frequéncia ou as
probabilidades das classes de cobertura por més
Calcula separadas as observacdes de 12 e 18 h
Programa 2: Calcula as probabilidades condicionais temporais entre
ESTCOND classes de cobertura, com intervalo de 24 h, entre
observactes de mesmo horario (12-12 ou 18-18) e no
mesmo dia entre 12-18h
Programa 3 3. 1. Calcula as probabilidades condicionais espaciais
CONDESP entre classes de cobertura entre duas estagdes
vizinhas
Planilha 4. 1. Gera graficos com as saidas dos programas 1 a 3

Eletronica
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4.1.3 Programa ESTAT

O primeiro programa, denominado de ESTAT, tem o objetivo de gerar as
estatisticas basicas de totalizagdes, médias mensais e anuais, das frequéncias
das classes de cobertura.

Os arquivos de dados primarios (como o da figura 15) de cada estagéo
s&o usados como entrada. O programa acumula e totaliza cada classe de
cobertura, més a més de cada ano, ou soma todos os anos, e em seguida,
calcula os percentuais. Todos os célculos podem ser efetuados acumulando as
observacgbes de 12 e 18h ou separadas. A Figura 15 mostra um exemplo da
saida do programa ESTAT, da qual podem ser retirados dados para formar
gréaficos de séries historicas, histogramas da média geral e variagdo anual das
classes de cobertura 1, 2 e 3. A parte inferior da Figura 15 mostra as médias
mensais de cada classe de cobertura em percentuais que podem ser
considerados as probabilidades de ocorréncia de cada classe e formam as
Matrizes de Probabilidades Incondicionais (MPI) para as 12h e 18h UTC, para

uso no programa de simulagoes.

Figura 15 - Exemplo do arquivo de saida do programa ESTAT

recife.pzIn

Posto 82900 A&ne 1989 1z UTC Num Dias Claros 0
meses 1 2 2 49 S ] 7 8 9 10 11 12
10 0 0 0 0 0 0 1] 0 0 0 0 1}
20 0 ] 0 0 4] o ] 0 0 0 0 Q
20 o 0 0 1] 0 0 1] 0 ] 0 0 0
40 0 1 2 ] 1 0 ] 1 1 1 1 1
50 S 1 4 1 2 0 2 1 5 2 0 0
50 9 1 4 o 4q 4 1 5 o] a 1 2
70 q 11 10 2 4 3 4 3 5 K4 10 a4
80 11 ? 9 9 9 14 11 1S 12 11 10 12
90 4 5 2 1z 7 q 2 23 1 ) 2 9
100 H 2 0 5 5 7 10 2 2 1 1 2
Percentual
meses 1 2 2 4 S [ T 8 9 10 1l 12 media
10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 6.0 0.0 0.0 0.0 6.0 0.0
20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
20 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 6.0 0.0 0.0 0.0 6.0 0.0
40 0.0 3.6 5.5 0.0 3.2 0.0 0.0 3.2 3.2 2.2 3.8 3.2 2.5
S0 15.1 2.6 1z2.9 3.3 9.7 0.0 5.5 2.2 18.7 6.5 0.0 0.0 5.6
60 1l12.9 3.6 12.%9 6.0 1l2.9 &€.7 3.2 19.4 10.0 1l2.9 2.8 6.5 8.9
70 1l2.9 2W9.2 32.2 1l0.0 6.5 10.0 12.9 9.7 16.7 2z2.5 23B.5 1l2.9 18.3
80 25.5 25.0 29.0 20.0 29.0 45.7 2Q35.5 48.4 43.2 2I5.5 23IWB.5 4l.9 235.5
g0 5.5 17.9 5.5 40.0 22.56 13.3 9.7 9.7 3.2 1.1 11.5 29.0 15.5
100 16.1 7.1 0.0 15.7 15.1 223.2 22.2 6.5 5.7 3.2 3.8 6.5 11.¢6
Total de ob=ervacoes do mes ou ano
21 28 21 30 31 230 31 21 30 31 26 21 351
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4.1.4 Graficos das séries historicas das classes de cobertura

As médias de ocorréncia de cada classe em percentuais, ano a ano,
geram o grafico da série histdrica que permitem analisar as possiveis variagoes
ocorridas no periodo de 1989 a 1998 (Figura 16).

A analise destes graficos mostram que o comportamento das médias
anuais das classes de cobertura, na grande maioria das estagdes, nao varia
significativamente. A Figura 16-a mostra um destes casos. Existem, no entanto,
algumas estagdes, como Morada Nova (Figura 16-b), em que o padrao das
frequéncias vinha se repetindo até 1994, mas muda em 1995, passando a se
repetir com nova distribuicdo, sugerindo que houve possivelmente uma
mudanca de observador. Observa-se ainda de modo geral nos grafico que
houve nos anos de 1993 e 1994 uma reducao da nebulosidade. Os graficos de

todas as estagdes para as 12h UTC constam do Anexo 1.

Figura 16 - Gréficos de séries historicas das classes de cobertura obtidos a

partir de saida do programa ESTAT
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4.1.5 Histogramas das médias gerais anuais

O histograma da média geral das classes de cobertura é formado pelas
médias de cada classe de cobertura de todos os anos, sendo um resumo dos
gréficos da série histérica. Os percentuais gerais sdo dados diretamente pela
saida do programa ESTAT como aparece na coluna a direita da Figura 15. A
Figura 17 mostra exemplos desse histograma para as 18h UTC e no Anexo 2
constam todos os demais para 12 e 18h.

Esses graficos definem a forma da curva de distribuicdo das classes de
cobertura, contribuindo para inferir quais os melhores modelos estatisticos a
empregar. As formas variam de sino, proximas da normal, a “ U”, e “ J’, e
outras tem dois picos. Em muitos casos, conforme pode ser visto nos graficos
do Anexo 2, percebe-se que existe um erro sistematico, introduzido pela
preferéncia do observador em anotar um valor em detrimento de outro, o que
provoca graficos “dentados”. A Figura 17 mostra como a distribuicdo da

estacdo Recife é continua e como na estagéo de Monteiro é dentada.

Figura 17 - Histogramas das médias gerais de ocorréncia das classes de

cobertura de Recife e Monteiro para as 18h UTC

Recife 18h

1 2 3 4 5 86 7 8 9 10

classes

Monteiro 18h

1 2 3 4 56 7 8 9 10

classes
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4.1.6 Histogramas das médias gerais mensais

As matrizes de percentuais, como da Figura 15, foram também utilizadas

para gerar graficos de frequéncias mensais, com a finalidade de verificar

melhor as variagbes das curvas de distribuicdo ao longo do ano, entre o turno

da manha e tarde. As frequéncias foram agrupadas em trés graficos com

quatro meses cada: janeiro-abril, maio-agosto e setembro-dezembro, para as

12h e 18h UTC. A Figura 18 mostra as matrizes e os graficos da estacdo

Triunfo e no Anexo 3 estao os graficos para as vinte e duas estagdes.

Da analise dos graficos, observa-se o seguinte:
tanto a variagdo mensal como entre a manha e a tarde, € muito mais
dinamica do que indicam os graficos da média geral anual. Numa mesma

({342

estacado ocorrem curvas com forma de sino, “ U” e “j”. O tipo de curva que
tem condicoes de absorver toda esta multiplicidade de formas é a
distribuicao Beta, como sugerido por FALLS (1974); .

em muitas estagdes percebe-se facimente, més a més, as
descontinuidades das curvas sempre nas mesmas classes, indicando a
existéncia de erros sistematicos, como ja foi observado nos graficos das
médias gerais anuais;

a quantidade da nebulosidade varia entre os dois horarios. Na maioria das
estagbes ocorre mais céu claro pela manha (12h), mas existem areas nas
quais ocorre mais a tarde (18h), como nas sub-regides 5, 6 e 7 da figura 21.
Isto contraria a suposi¢ao generalizada dos estudos de cobertura de nuvens
de que o periodo da manha tem sempre mais céu claro. Nesse horario,
inclusive, o satélite LANDSAT passa sobre a regido de estudos. No entanto
esta separacédo € melhor percebida com os gréaficos das classes 1,2e 3 a

seguir.



Figura 18- Exemplo de Matrizes de Frequéncias e Graficos das Médias Mensais
da Estagéo Triunfo
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4.1.7 Graficos das classes 1,2e 3

Sob o ponto de vista fotogramétrico, a classe de cobertura que interessa
€ apenas a classe 1, com nuvens de 0 a no maximo 10%. Observou-se, porém,
que existem estagées em que, durante varios ou muitos meses, nunca ocorre a
classe 1. Por outro lado, os célculos realizados em 3.1 sugerem que até com
30% de nebulosidade pode haver uma area significativa de dezenas de
quilometros quadrados de céu limpo que podem ser utilizados para voo
fotogramétrico. Sendo assim, é razoavel analisar o comportamento das classes
1, 2 e 3 com o objetivo de avaliar a utilizagdo do percentual médio ou
acumulado das trés, eventualmente no lugar da classe 1.

O comportamento das classes 1, 2 e 3 € melhor estudado ao longo do
ano através de graficos formados com os dados das trés primeiras linhas de
matriz do tipo mostrado na Figura 15. Exemplos dos graficos para as 12 e 18
horas estdo na Figura 19. Sao dois graficos para cada horario: o superior tem
como ordenadas as frequéncias relativas simples de cada classe; o inferior tem
como ordenadas as classes 1, 2 e 3 acumuladas, uma apds a outra.

Com esses graficos foi possivel:
¢ identificam as estagdes que tem mais céu claro pela manhé ou pela tarde;

e realcar a variagdo do comportamento das classe 1, 2, e 3 entre os meses;
e mostrar que, de uma maneira geral, os formatos da distribuicdo das classes

1, 2 e 3 sdo bem semelhantes;
¢ identificar imediatamente as épocas com mais céu claro de cada estagao e

aquelas onde nao ocorrem.

Por exemplo, a estagdo Souza, tem mais céu claro pela manhé com
ocorréncia de mais de 30% na classe 1 de Agosto a Outubro, enquanto Ceara
Mirim tem ocorréncia de céu claro pela manha no maximo 3,2% em Agosto,
melhorando a tarde para 12,3%. Os graficos de todas as estagbes estdao no

Anexo 4.
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Estes graficos e seus respectivos dados foram utilizados também na
geracao da tabela de indices (item 4.2.) e no estudo da correlagdo entre os

dados de superficie e de satélites (Capitulo 6).

Figura 19 - Exemplo de gréfico das classes 1, 2 e 3das 12h e 18h UTC
a) Estacdo Souza
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4.1.8 Programa ESTCON

O programa ESTCON destina-se a calcular as Matrizes de
Probabilidades Condicionais Temporais (MPCT) para cada més.

As MPCT serao calculadas entre observacdes de mesmo horario, 12-
12h , 18-18h com 24 horas de intervalo (MPCT 24, das 12h ou 18h), e entre os
horarios 12 e 18 do mesmo dia (MPCT 12-18).

A probabilidade condicional de uma classe i ocorrer hoje, desde que

tenha ocorrido a classe j no dia anterior, € dada por

P(if) = P(i) (13)
P()

Sendo P(i,j) é a probabilidade conjuntadei e j;

P(i) é a probabilidade de ocorrer a classe de nuvens i

O calculo da MPCT é simples e segue o algoritmo abaixo:

e uma matriz 10x10 & iniciada com zeros;

e aclasse 0 é agrupada com a classe 1, de modo que as classes variam de 1
a10;

e arquivo com as observagdes de cada dia é lido sequencialmente de forma
que o dia n corresponde a linha i da matriz e o dia n-1 a coluna j;

e para cada dia (i) e o anterior (j) se incrementa de uma unidade a célula da
matriz (ij);

e cada célula é dividida pela soma da linha correspondente;

Um exemplo da saida do programa ESTCON é mostrado na Figura 20, com
as matrizes de probabilidade condicional temporal de 24h da estacdo 82588
das 12h UTC, dos meses de Janeiro a Margo. As matrizes de todas as
estagbes fardo parte do Banco de Dados e serdo usadas nas simulacdes

discutidas no Capitulo 7.
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Figura 20 - Um exemplo da saida do programa ESTCON com parte da matriz

de probabilidade condicional temporal de 24h da estacdo 82588

das 12h UTC
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4.1.9 Banco de Dados

Todos os arquivos de dados OS necessarios para o processamento das

simulagbes, além dos arquivos originais, foram organizados em um banco de

dados.
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Os nomes dos arquivos seguem uma codificagdo que facilita a criagdo
de listas automaticas para entrada nos programas que operam em lote. Esses
programas repetem as operagbes para varias estagbes, ou abrem varios
arquivos ao mesmo tempo sem necessidade de digitar os nomes um a um. O
nome tem o seguinte formato: ABCxxxxx.YYY, sendo ABC o cddigo de
identificagdo do tipo do arquivo; xxxxx € o numero da estacao; e .YYY quando
€ igual a PRN indica que é arquivo de entrada e .DAT indica que é resultado
de saida. Os codigos ABC sé&o:
= Obooxx.prn dados originais do INMET
»  Pioxxx.prn matrizes de probabilidades incondicionais de 12 e 18h UTC
= PC1lxoxx.prn  matrizes de probabilidades condicionais 24 h entre 12 e 12
» PC2xxxxx.prn matrizes de probabilidades condicionais 24 h entre 18 e 18

= PC3xxxxx.prn matrizes de probabilidades condicionais entre 12 e 18

O Banco de Dados inclui ainda os arquivos com os dados reduzidos
retirados dos dados originais DX, comentados no Capitulo 5, separados por

ano e més.

4.2 Mapa de ocorréncia de Céu Claro

Um dos objetivos principais de processamento dos dados do INMET é
conseguir reduzi-los e apresenta-los numa forma grafica. A massa de dados
originais € muito grande e, mesmo sendo reduzida em tabelas e graficos, o
minimo a que se chega sdo a doze mapas, um por més, para mostrar as
épocas mais favoraveis aos voos, como foi visto no Capitulo 2. A excegéo a
essa forma de apresentagdo € o mapa executado por F. J Sette em 1939 para
os EUA e atualizado por LEE & JOHNSON (1985). Esse unico mapa é dividido

em regibes e fornece a quantidade média de dias claros por més com o auxilio
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de uma tabela. Esse tipo de mapa de céu claro tem algumas vantagens em

relagcao aos outros:

e é mais facil manipular um unico mapa que uma cole¢dao com doze;,

e mesmo dentro de uma regido, cada cidade tem seu indice proprio, o que da
mais precisdo do que uma média geral para todas elas;

e & mais facil fazer interpolagdes para as areas que estdo entre cidades da

mesma regido ou mesmo entre regides diferentes.

O modelo do mapa de Sette foi o0 escolhido para a representagéo final dos
dados do INMET principalmente por permitir que cidades que apresentem
problemas de nebulosidade alta e constante o ano todo possam ter seus
indices proprios. Algumas modificagcdes, porém, foram introduzidas como
alteragdo do critério de separacéo das regides, adaptacdo do célculo da tabela
e informagdo do turno em que mais ocorre céu claro. SILVA & DALMOLIN
(2000), numa primeira fase desta pesquisa, ja o propuseram como um modelo

que pode ser estendido a todo o Brasil.

4.2 .1 Elaboragéo do Mapa

A metodologia para a elaboragdo do mapa segue a proposta de LEE &
JOHNSON (1981) com algumas adaptag¢des e envolve duas etapas. Primeiro, a
divisdo de toda a regido em sub-regides homogéneas, de acordo com a
semelhanga das curvas de distribuicdo da nebulosidade. Depois, a preparagéo
de uma tabela de indices que permite calcular com facilidade o numero de dias

com céu claro em qualquer localidade da regi&o.

4.2.1.1 Separacgao das sub-regides
O mapa de céu claro do modelo de Sette é dividido em regides de modo
que cada uma delas contenha as cidades, ou estagdes, que apresentam

formas semelhantes do histograma das classes de cobertura. Esse processo
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de classiﬁcagéo empregado equivale na verdade ao método de agrupamento
largamente usado hoje em varias disciplinas, mas tanto na atualizaco feita por
LEE & JOHNSON (1985) como nessa pesquisa, esta classificacdo foi visual.
No presente caso, optou-se pela comparagao do comportamento das curvas de
distribuicdo das classes 1, 2 e 3 ao longo do ano (Anexo 4).

A classificagdo pode apresentar algumas deficiéncias devido ao
tamanho da amostra e/ou erros de observacdo. Pode-se notar que nas
estacées que apresentam frequéncia muito baixa de céu claro, como Jodo
Pessoa, Recife e Maceid, as curvas ndo tém tendéncias definidas, dificultando
a comparagao com as outras e a sua classificagdo. Maceid, por exemplo, teve
uma classificagdo separada por ndo se enquadrar nas outras sub-regides. Os
erros da observagao do céu, inerentes ao método, podem ser muito dificeis de
identificar e estagées podem ser classificadas em regides diferentes daquela
em que deveria estar.

Depois da classificacdo, & necessario definir os limites de cada sub-
regido, sendo essa tarefa a mais dificil do método. Para uma definicdo mais
precisa dos limites, &€ necessario que se tenha uma alta densidade de
estagbes. Em caso contrario, quando os dados disponiveis s&o limitados,
pode-se contornar o problema utilizando-se informagdes auxiliares que tenham
relacdo com nebulosidade, como mapas de precipitacio, relevo da regido e
conhecimento do regime dos processos atmosféricos tipicos.

A classificagdo das estagdes resultou em sete sub-regides, consideradas
como tendo homogeneidade nas classes 1, 2 e 3. O mapa final com os limites

de cada sub-regiao e estagdes estido mostrados na Figura 21.
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Figura 21 - Mapa de ocorréncia de céu claro para o NE do Brasil, segundo

sub-regides homogéneas, obtido a partir de dados de superficie do INMET.
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4.2.1.2 Elaboragao da tabela de indices

A tabela de indices € montada seguindo o roteiro abaixo para cada
estacao:

a) Para evitar probabilidades indefinidas em alguns meses (divisdo por zero),

optou-se pelo uso da média das classes 1, 2 e 3, dos dois horarios, mas que

aqui por simplificagdo continuara a ser considerada como ocorréncia de céu

claro:

M(i) = (S12 + S18) / 2 (14)
Sendo M(i) a média do més i e Sy, e S1g dados por

S12=Pq2(1) + P12(2) + P12(3) (15)

S1 = P1g(1) + P1g(2) + P15(3)
P12(i) ,P1s(i) s@o as probabilidades da classe i, i=1,..,3.
b) Converte-se M de percentual para o equivalente em dias de acordo com o
numero de dias do més.
Md (i)= M * Nd(i) (16)
sendo Md(i) € o numero médio de dias de céu claro no més i.
Nd(i) € o numero de dias do més i (para Fevereiro foram considerados
28 dias)
c) Calcula-se MGA, a média geral anual de dias com céu claro. MGA é anotado
sob 0 nome da estagdo no mapa.
MGA = ( £ Md(i))/12
(17)
d) Calcula-se o indice de Dias Claros de cada més i pela formula
IDC(i) = Md(i) / MGA (18)

A Tabela 10 mostra um exemplo de calculo dos indice para a estagéo

de Jodo Pessoa.
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A Figura 22 mostra os graficos com os indices de cada estagéo ja
separados por sub-regides. O critério de separacdo das sub-regides foi
comentado na se¢ao anterior.

Depois de calculado o indice de cada estagio calcula-se o indice médio
por sub-regido, conforme mostra a Tabela 11.

A Tabela 11 apresenta também a direita (nas colunas |, 11, Ill) a média
anual geral de dias claros(classes 1, 2 e 3), e as médias da classe 1 para as 12
e 18 h (colunas IV e V ). O horario com mais ocorréncias de céu claro
determina a letra a ser colocada sob o nome da estagéo no mapa da Figura 21,
sendo M se as 12h ou T se as 18h. As médias da Tabela 11 s&o os indices
finais que aparecem numa tabela separada ( Tabela 12) para facilitar a sua

utilizago.

Tabela 10 - Exemplo de célculo de indice de dias claros para a estacéo Joédo

Pessoa

JOAO PESSOA 12H
Meses
d0
jan fev mar abr mai jun jul ago set out .nov dez
Classe1 0.7 00 00 00 00 00 00 00 07 06 00 0.0
Classe2 00. 00 00 00 00 00 00 00 00 13 03 00
Classe3 00 04 00 00 03 03 03 06 04 10 00 06

SOMA1 07 04 00 00 03 03 03 06 11 29 03 06

JOAO PESSOA 18H

Classe1 15 25 26 10 03 17 13 39 30 39 03 13
Classe2 00 00 03 00 03 00 00 00 00 19 0.0. 03
Classe3 26 14 17 10 13 07 20 10 15 23 14 32

O

SOMA2 41 39 46 20 19 24 33 49 45 81 17 4.8

Media das 12 e 18h media geral MG
0 .

MQ@) 24 215 23 10. 11 135 18 275 28 55 10 27 2.24
Conversao em namero de dias por més

0

Dias claros 0.74 0.60 0.71 0.30 0.34 041 0.56 0.85 0.84 1.71 0.30 0.84 0.68
Indice Final

O

INDICE 1.09 0.88 1.04 0.44 0.50 0.59 0.82 1.25 1.23 250 0.44 1.23
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-regibes

I3

Tabela 11 - Indices das estacgdes e indices médios por sub

fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

I1 III 1IV \'

I

jan

Sub-Regido 1
Mossord

7.2 3.2 2.2

0.7 0.7 0.6 0.6 1.0 1.0 1.1 1.3 1.4 1.3 1.1 1.0 14.8 10.8

2,1 2.2 0.6
7.7 17.1 11.7 5.1 3.5

8.2 18.5 10.1 5.6 3.0

5.6 10.7

5.2

7.3

5.1

Morada N 0.5 0.3 0.3 0.4 0.7 1.1 1.7 2.1 2.1 1.4 0.7 0.7

Apodi

0.4 0.6 0.5 0.3 1.6 1.3 1.5 1.52.0 1.2 0.6 0.4

S Gongal 0.6 0.5 0.6 0.7 1.0 1.3 1.3 1.7 1.7 1.6 0.9 0.7

2.0 3.2 0.6
1.6 2.2 0.5

2.2 3.5 0.7

0.4 0.3 0.4 0,51.01.1 1.1 1.7 2.01.6 0.9 0.9
0.4 0.3 0.50.,41.11,11.21.61.71.61.0 0.9
0.5 0.4 0.50.60.81.11.01.42.21.7 0.9 1.0
0.5 0.4 0.50.,51.0 1.1 1,3 1.6 1.91.5 0.9 0.8

Patos

7.3

Cruzeta
Serido
Media

6.7 11.5

Sub-Regido 2

7.8 6.2 2.3
5.5 7.8 1.7

Monteiro 0.7 0.6 0.7 0.6 0.8 0.9 0.9 1.2 1.4 1.6 1.2 1.4 11,0 20.8

Triunfo

9.5 26.0

4

0.7 0.6 0.8 0.8 0.9 0.8 0.7 1.4 1.6 1.4 1.1 1.1

0.5 1.0 0.2

3.4

o

Arcoverd 0.6 0.8 1.1 0.9 0.7 0.7 0.5 0.8 1.4 1.8 1.2 1.4

Media

0.7 0.7 0.9 0.8 0.8 0.8 0.7 1,1 1.5 1.6 1.2 1.3

Sub-Regido 3
Cabrobd

1.4 1.0 0.4

0 3.3
.6 3
4

3.
4

0.6 0.3 0.3 0.4 0.7 0.1 0.6 1.52.32.6 1.4 1.2

5.2 2.8 1.6

9.

Agua Bra 1.1 0.9 0.6 0.7 0.5 0.5 0.4 0.6 1.6 2.0 1.4 1.6

0.0 0.1 0.0

1.3 0.

Pao aguc 0.7 1.1 0.5 0.3 1.2 0.8 0.3 1.1 1.6 2.5 1.3 0.6

Media

0.8 0.8 0.5 0.5 0.8 0.5 0.4 1.1 1.8 2.4 1.4 1.1

Sub-Regido 4

2.6 1.7 0.8

.1 5.5
1.9

4

Garanhun 1.0 1.0 0.8 0.7 0.8 0.4 0.4 0.4 1.0 1.8 1.4 2.3

0.9 0.6 0.3

1.1

P Indios 0.5 1.3 0.7 0.4 1.7 0.7 0.1 0.4 1.8 1.8 1.1 1.7

Media

0.8 1.2 0.8 0.6 1.3 0.6 0.3 0.4 1.4 1.8 1.3 2.0

Sub-Regido 5

0.2 0.0 0.1
0.3 0.1 0.1
0.7 0.2 0.2

6 0.1
2
5

8
3

0.

Surubim 0.2 0.3 0.7 0.6 0.8 0.9 0.7 1.2 1.8 1.5 1.2 0.7

Areias

0.

1.

0.8 0.3 0.50.8 0.9 1.0 0.61.32.02.10.6 1.1

0.

1.

C Grande 0.4 0.6 0.4 0.6 1.0 0.9 0.9 1.0 1.8 1.8 0.6 2.1

0.5 0.4 0.5 0.7 0.9 0.9 0,7 1.2 1.9 1.8 0.8 1.3

Sub-Regido 6

Media

1.9 0.1 0.6
1.7 0.1 0.5
6.8 0.2 2.0

.2
.2

0
0

0.7
1.5

Joao Pes 1.0 0.9 1.0 0.4 0.5 0.6 0.8 1.2 1.2 2.5 0.4 1.2

1.8 0.8 0.7 0.5 1.3 1.0 1.3 1.4 1.4 1.2 0.4 1.3

Ceara Mi 0.7 0.6 0.5 0.5 1.1 0.8 1.2 1.6 1.7 1.3 0.9 1.0

Recife

3.6 0.7

1.2 0.8 0.7 0.5 1.0 0.8 1.1 1.4 1.4 1.7 0.6 1.2

Sub-Regido 7

Media
Maceio

1.2 0.2 0.4

0.6

1.8

0.71.61.8 1.2 2.1 1.9 0.3 0.3 0.9 0.6 0.4 0.4
0.7 1.6 1.8 1.2 2.1 1.9 0.3'0.3 0.9 0.6 0.4 0.4

Média de diasclaros das classes 1,2 e 3 das 12 elB8h UTC

Percentual de ocorréncia

Coluna I:

da classe 1 as 12h UTC
da classe 1 as 18h UTC

Coluna II:

Percentual de ocorréncia

Coluna III:

Numerode dias da classe 1 as 12h UTC

Coluna IV:
Coluna V:

Nimerode dias da classe 1 as 18h UTC
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Figura 22 - Graficos dos indices mensais de dias claros por sub-regides
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Um exemplo da utilizag&o dos indices da Tabela 12 em conjunto com o

mapa da Figura 21 € dado a seguir. Deseja-se saber qual a quantidade de dias

claros no més de Outubro na cidade de Garanhuns (PE). Basta procurar no

mapa para ver que essa cidade se encontra na sub-regido 4. Sob o nome da

cidade encontram-se dois numeros separados pela letra M, cujo significado é

explicado em 4.2.1.3. Anota-se o nimero a esquerda, que é a média geral

anual, igual a 4,1 dias claros. Em seguida, entra-se na Tabela 12 pela coluna,

com o més de Outubro, e pela linha da sub-regido 4 encontrando-se o indice

1,8. Esse indice multiplicado pela média (1,8 x 4,1) fornece a quantidade

esperada de ocorréncia de 7,4 dias claros em Outubro para Garanhuns.

Tabela 12 - Tabela de indices mensais de ocorréncia de dias claros por Sub-

regido para uso em conjunto com o mapa da Figura 21.

Jan  Fev #ar Abr Mai Jun Jul Age Set Out Nov Dez
Sub regiago1 05 04 05 05 10 11 13 16 19 15 09 08
Subregiago2 07 07 09 08 08 08 07 11 15 16 12 13
Subregiado3 08 08 05 05 08 05 04 11 18 24 14 11
Subregiazo4 08 12 08 06 13 06 03 04 14 18 13 20
Subregido5 05 04 05 07 09 09 07 12 19 18 08 13
Subregiao6 12 08 07 05 10 08 11 14 14 17 06 12
Sub regigzo7 07 16 18 12 21 19 03 03 09 06 04 04

4.2 1.3 Inclusdo no mapa do turno com mais céu claro

O mapa de céu claro e a sua tabela foram elaborados inicialmente com a

média dos dois turnos de observacao 12h UTC (manha) e 18h UTC (tarde) das

classes 1, 2 e 3. Porém os dados ja processados e existentes permitem que

sejam acrescentadas mais duas informagdes Uteis no mapa:
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¢ Os gréficos das classes 1, 2, 3 (Anexo 4), mostram que existem estacdes
com maior incidéncia de céu claro num ou noutro turno. Essa informacéo foi
acrescida no mapa, ao lado do valor da MGA, usando-se a letra “M” quando
ocorre mais céu claro pela manha e “T” quando ocorre mais a tarde;

e em seguida a letra “M” ou “T”, foi colocada a maior média geral anual da
classe 1, de acordo com a indicacéo das letras. A média geral anual da
classe 1 para as 12 e 18h estdo nas colunas a direita da Tabela 11, com o

valor maior realgado em negrito.

As novas informagdes inclusas no mapa ddo mais uma opgdo ao
planejador. Usar o primeiro valor, que € mais otimista, porque representa uma
média das classes 1, 2 e 3 das observacdes das 12 e 18h. Usar o segundo
valor, que € menor e mais rigoroso, porém reflete melhor as estatisticas
observadas em campo das ocorréncias até 10% de nuvens, segundo o turno
manha ou tarde.

Refazendo o exemplo visto anteriormente para Garanhuns para o
mesmo més de outubro, usando apenas a classe 1, a média anual que era de
4,1 baixa para 1,7 dias, no turno da manha segundo indica a letra “M”. O indice
encontrado 1,8; multiplicado pela média de 1,7 fornece o novo valor, mais
pessimista, de 3,1 dias claros no més de Outubro para Garanhuns.

N&o se sabe realmente quanto tempo o céu permanece claro em cada
dia obtido com essa metodologia, mas na regido dificiimente o céu fica aberto o
dia todo. Uma tentativa para estimar esta quantidade em horas sera feita no
Capitulo 7.

O tipo de mapa produzido, apresenta as vantagens ja comentadas em
relagédo aos outros dispom’veis no Brasil, e permitiu identificar as sub-regides
com indices muito baixos de ocorréncia de céu claro (como a 4, 6 e 7), o que
nao havia sido devidamente quantificado anteriormente através de estatisticas

especificas.
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A metodologia que produziu 0 mapa para uma parte do Nordeste pode
ser empregada para gerar um mapa atualizado de céu clarb de todo o Brasil,
que seria de grande utilidade para o planejamento de levantamentos
fotogramétricos e que indicaria com precisdo as outras areas de nebulosidade
constante e excessiva das outras regides do pais. Essa tarefa implica na
manipulacdo de uma grande massa de dados que necessita de muitos
recursos em pessoal e equipamentos, uma vez que para definir melhor as
regibes homogéneas, torna-se necessario utilizar informagbes do maximo
numero possivel de estacbes. Para se ter confiabilidade estatistica, por outro
lado, necessita-se de um periodo minimo de dez anos de observagdes. Além
de tudo, o INMET cobra pelos dados, e consegui-los gratuitamente como para

essa pesquisa, € muito dificil.
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5. PROCESSAMENTO DOS DADOS ISCCP

O processamento dos dados fornecidos pelo ISCCP tem o objetivo de
retirar informagdes espaciais e temporais de ocorréncias de céu claro que
sejam uteis para o planejamento de vdos fotogramétricos e condensar essas
informagdes na forma de mapas, como foi feito com os dados de observagéao
de superficie.

Para a manipulagdo e geragido de estatisticas, graficos e imagens, foi
necessario o uso de varios programas auxiliares preparados em linguagem
FORTRAN 77 e Turbo Pascal, além de programas comerciais e cientificos
para interpolacdo, edicdo de imagens e classificacdo. O processamento foi
realizado inicialmente compondo matrizes com a contagem dos pixels claros.
Em seguida foram criadas imagens similares a imagens multi-canais, que
puderam ser classificadas com o método de isodata. O resultado final € um
mapa com a classificagdo das areas homogéneas quanto a variagdo da

nebulosidade durante o ano.

5.1 Tratamento dos dados do ISCCP

Os arquivos originais fornecidos pelo ISCCP formam um volume muito
grande porque trazem os dados de imagens completas de satélite em oito
horarios diferentes. No caso dessa pesquisa, contudo, o volume original &
sensivelmente reduzido pois € extraida apenas a area de estudo, que cobre

pequena parte da imagem e dos oito horarios, apenas trés sao usados.

5.1.1 Arquivos de dados parciais reduzidos
O volume de dados, em cada fita DAT, é em torno de 1,6Gb, mas apds
leitura e extragdo da parte que interessa, fica reduzido a cerca de 2,5 Mb. A

quantidade de arquivos por fita original varia de 300 a 330. Todas as fitas foram
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copiadas para plataforma computacional UNIX e em seguida os arquivos foram
processados. Todo o processo de cdpia e extragdo teve que ser planejado,
devido ao problema de tempo, cerca de uma hora por fita, e de espaco de
armazenamento disponivel no computador utilizado. Da copia eram retirados
apenas os dados de interesse, usando a versdo adaptada do programa
DXREAD. Em seguida os arquivos reduzidos em formato texto eram
transferidos para computador tipo PC, para ordenamento por més e ano, com a
finalidade de facilitar os processamentos posteriores.

O fluxograma mostrando os programas e as etapas, da leitura a extragdo
dos arquivos reduzidos, encontra-se na Figura 23.

O programa DXREAD original, fornecido pelo ISCCP, 1& os arquivos um
a um, o que seria impraticavel operacionalmente. Para contornar o problema,
foi criada a versdo chamada de DXREAD2, que abre e processa varios
arquivos de forma continua ou em lote. Também foi elaborado o programa
auxiliar LISTNAME.PAS destinado a criar arquivos com listas de nomes apenas
dos arquivos que interessam, dos trés horarios 12, 15 e 18 h UTC. As listas séo
criadas para cada uma das fitas DAT que foram copiadas em disco rigido em
ambiente UNIX. O programa DXREAD2 |&é o arquivo com a lista, abre os
arquivos originais DX um apos o outro, processa, extrai os dados solicitados e
grava os arquivos de saida. Dessa maneira, s@o processados todos os

arquivos de cada diretério.
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Figura 23 - Fluxograma de retirada dos dados referentes a area de estudos
dos arquivos do ISCCP

PROGRAMA DADOS ORIGINAIS
LISTNAME em fita DAT
LISTAS DE ARQUIVOS
Com nomes de todos os arquivos da COPIA PARA DISCO RIGIDO
cada fita

—P PROGRAMA DXREAD2 R
operando em lote

:

ARQUIVOS REDUZIDOS
com tipos de nuvens de 12, 15 e
18 h UTC

|

-ordenamento cronolégico
-selec@o em caso de duplicidade

l

BANCO DE DADOS

A Figura 24 mostra um trecho do arquivo de saida em formato tipo texto.
A primeira linha é um cabegalho com o ano, més, dia, hora UTC, cddigo de
identificacdo do satélite, tipo do satélite, nimero de canais e chave dia-noite
(noite=1, dia =0). Nas linhas seguintes, a primeira coluna é de longitudes, a

segunda latitudes, ambas no formato das coordenadas adotada pelo ISCCP
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(capitulo 2), e a terceira corresponde ao género de nuvem, segundo a
codificagéo da Tabela 13 para os tipos liquida e sdlida (gelo). O codigo zero
indica céu claro.

As modificagbes e os parametros introduzidas no programa DXREAD2
foram:

e delimitagdo em latitudes e longitudes maximas e minimas da area de
estudo;

e saida apenas dos dados referentes aos pixels sobre o continente,
desprezando os pixels sobre 0 oceano;

e introducdo de procedimento de identificagdo do género de nuvem,
segundo os limiares estabelecidos em ROSSOW ET AL (1996), mas
com a codificagao entre o tipo liquida e gelo diferente da tabela original,
conforme mostrados na tabela 13. Os dados originais ja informam

diretamente se o pixel € claro ou nublado.

Tabela 13 - Parametros fisicos para defini¢do do tipo de nuvem

NiVEL E GENERO DA PRESSAO OPACIDADE CODIFICACAO
NUVEM

mb LIQUIDA GELO

BAIXO Cumulus >680 <3,55 1 7
Stratocumulos >680 3,65a22,63 2 8

Stratus >680 >22 63 3 9
MEDIO Altocumulos 440-680 <3,55 4 10
- Altostratus 440680 35522263 5 11
Ninbostratus 440-680 >22 63 6 12

ALTO Cirrus <440 <3,55 13
Cirrustratus <440 3,55 a 22,63 14
Convectivas <440 >22 63 15

Fonte: Rossow et al. (1996)



86

Figura 24 - Trecho do arquivo com dados reduzidos gerado pelo programa
DXREAD2.
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5.1.2 Visualizacdo dos dados

Os arquivos com os dados mesmo reduzidos sdo muitos, cerca de

1

12 1

10.000, e para serem analisados devem estar numa forma conveniente tanto

para a visualizagdo como para fornecerem parametros estatisticos, no minimo,

mensais.

A solucdo encontrada para satisfazer as duas necessidades ao mesmo
tempo equivale a um mapa digital, onde as coordenadas dos pontos sao as
latitudes e longitudes dos pixels e as alturas sdo o resultado da contagem de

dias claros. As alturas fornecem os tons de cinza na imagem e os valores para

os calculos estatisticos. Esta solugao foi adotada também por REINKE ET AL.

(1992) para resolver problema similar.
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As estatisticas para o periodo de um més € uma composicdo obtida
somando arquivo_a arquivo, numa matriz com dimensdes que cobre toda a
area de estudos em latitude e longitude. A matriz é preenchida com a
contagem apenas dos pixels que tém codigo 0 (céu sem nuvem) de todos os
dias e horarios (12, 15 e 18h UTC). Isto é facilitado porque as posi¢cdes dos
pixels amostrados, no sistema de processamento do ISCCP (Figura 10),
coincidem quase que totalmente dentro de cada més. A leitura, contagem dos
pixels de céu claro e preparacdo do arquivo de saida, chamado de
CONTORNO.DAT, é feita com o programa MAPMES.PAS, que opera em lote,
diretorio por diretério.

As dimensbes da matriz de contagem devem contemplar todas as
posicdes dos pixels da drea de interesse e s6 foram definidas apds ser
resolvido o problema da ndo uniformidade de amostragem dos dados ISCCP.
As posicoes dos pixels dos arquivos de entrada ndo € uniforme em
espacamentos de 30km, em latitudes e longitudes no sistema de coordenadas
do ISCCP. Esta distancia de 30km equivale grosseiramente a trés décimos de
grau. Dessa forma, a numeragdo dos pixels deveria variar de trés em trés
unidades inteiras, mas varia na verdade de duas a quatro unidades, tanto em
latitudes como em longitudes. A solugdo foi criar uma matriz com variagdo de
unidades de uma em uma, garantindo que qualquer pixel tenha uma posicéo
certa e determinada, e deixando os espagos intermediarios em branco. A
matriz foi entdo deﬁnida com linhas de 770 a 880 e colunas de 3160 a 3260,
correspondentes a latitudes e longitudes, respectivamente.

A contagem efetuada pelo programa MAPMES incrementa apenas as
posicbes da matriz cujos dados tém coédigo Zero (céu claro). A Figura 25
mostra uma imagem formada com uma destas matrizes, onde os pontos com
varios tons de cinza indicam a variagdo da contagem, sendo que os pontos
mais claros indicam maior nimero, isto €, mais ocorréncia de céu claro. As
matrizes geradas para um més, nas quais sdo acumuladas as contagens dos

trés horarios, podem ter no maximo 93 ocorréncias (3 x 31) em uma posicao.
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Nota-se claramente nessas imagens que as tonalidades dos pontos néo
varia brusca ou aleatoriamente, mas de forma bastante continua. Com essa
caracteristica as imagens, que correspondem a matrizes com estatisticas
mensais, podem sofrer processos de interpolagdo para o preenchimento das

posi¢des intermediarias em branco, e podem ser comparadas entre si. A se¢ao

a seguir trata do processo de interpolagdo.

da contagem de pixels de céu

Figura 25 - Exemplo de imagem resultante
claro de margo de 1993
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5.1.3 Interpolagado dos dados

As imagens formadas com as contagens de ocorréncia de céu claro, dos

arquivos CONTORNO.DAT, como na Figura 25, ndao sao ainda convenientes
para estudos, analises estatisticas ou comparagdées. Uma posi¢cdo que tem
informagdes num més, pode ndo ter nos seguintes, ou certas posigcdes de
interesse especial, com por exemplo estagdes do INMET, podem n&o ter
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dados. Existe, portanto, a necessidade de serem obtidos os dados que faltam

usando um processo de interpolagéo.

5.1.3.1 Interpolagao com o programa SURFER

Entre os programas comerciais que efetuam interpolagdes, o Curso de
Pés Graduacgao de Ciéncias Geodésicas (CPGCG) dispée do SURFER. Esse
programa oferece opgdes de interpolagdo com varios métodos, desde os mais
simples até o kriging, que usa técnicas sofisticadas de geoestatistica. Porém o
método escolhido, entre os que foram testados, foi o da triangulagdo com
interpolacdo linear. O método da triangulagcédo é tido como preciso, uma vez
que os valores interpolados ndo extrapolam os valores dos dados originais.
Nesse método, a triangulagéo de Delaunay € usada para formar triangulos o
mais equilateros possiveis. Segundo o manual do programa o algoritmo
adotado é de (LEE & SCHACHTER, 1980). Cada triangulo é tratado como uma
superficie plana. A formula usada para cada face do triangulo, com

coordenadas num sistema cartesiano €é:
Z=a+bX+cY (19)

sendo a, b e c coeficientes ;

X, Y e Z coordenadas de cada vértice.

Os coeficientes a, b, e ¢ sdo resolvidos por um sistema de trés
equacgdes, formadas com os trés vértices, no qual se conhecem X, Y e Z A
equacdo de cada face € determinada exatamente pelos valores de seus
atributos nos trés vértices, como por exemplo a altura. No presente caso, Z é
um numero inteiro que indica a quantidade de pixels claros, X e Y s&o as
coordenadas geograficas. Depois que toda a superficie estd formada pelo

mosaico de triangulos, a altura de um novo ponto pode ser calculada com (19 ).
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A Figura 26 mostra duas imagens resultantes da interpolacdo com o
método da triangulagdo com o programa SURFER, com isolinhas e com niveis

de cinza.

Figura 26 - Exemplos do resultado de interpolagGes da contagem de pixels

claros com o programa SURFER.
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5.1.3.2 Dimensdes da imagem interpolada

A matriz com os dados reduzidos retirados dos arquivos originais DX,
tem dimensdes de 111 linhas x 101 colunas. Devido a limitagdo do programa
SURFER, que interpola no maximo matrizes de 100 x 100, os limites foram
reduzidos para 770 a 869 e 3160 a 3259 em latitude e longitude
respectivamente, sem que essa redugdo da area implique em perdas
importantes.

O SURFER gera como resultado da interpolagdo, um outro arquivo com
terminacdo .GRD, que é utilizado pelas outras ferramentas que o programa
disp6e, como gerar isolinhas e sombreamento, e que também sera usado como
0 arquivo basico para todas as etapas de processamento dessa pesquisa. Para
todos os meses com dados do ISCCP (Tabela 9) foram criados arquivos com 0
nome CONTORNO.GRD.

5.1.4 Composigao das imagens multicanais

A solucgao para trabalhar com a grande quantidade de arquivos contendo
dados estatisticos foi compor imagens de cada més e em seguida junta-las por
ano, formando uma verdadeira imagem multicanal. A seguir, serdo dados
detalhes sobre o desenvolvimento desta solug&o.

O préprio SURFER pode exportar as imagens que cria na interpolagéo
no formato TIFF, com o tamanho desejado. A imagem sofre para isso um
escalonamento dos valores interpolados, que ajusta os tons de cinza a uma
visualizagdo 6tima na tela do computador. No inicio das pesquisas, foram
geradas imagens TIFF para todos os meses de um ano e comparadas uma a
uma. Com ou sem as isolinhas, todas elas demonstravam semelhanga com
mapas de relevo ou com fotografias de terreno. A Figura 27 mostra as doze

imagens referentes ao ano 1988.
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A experiéncia anterior com o tratamento dos dados de observacgdes de
superficie apresentadas no Capitulo 4, mostrou que as estatisticas de
cobertura de nuvens variam gradualmente ao longo do ano, e mudam entre as
regides. Por outro lado as doze imagens da Figura 27 também sugerem isso.
Este comportamento pode ser comparado a uma imagem multiespectral, em
que as areas com solo limpo, floresta ou culturas aparecem com tons
diferentes em cada canal.

Foram realizadas as primeiras tentativas de trabalhar com as imagens
TIFF, como se fossem imagens muiltiespectrais, usando o0 programa
MULTSPEC, desenvolvido pela Universidade de Purdue nos EUA e distribuido
pela Internet via URL: http://dynamo.ecn.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/. Apds
constatado que isso era perfeitamente possivel, foram feitas tentativas de
classificagdo usando o calculo de componentes principais, considerando que
cada més correspondia a uma variavel (ou a uma banda de uma imagem
multiespectral). As componentes principais obtidas mostravam que apenas as
trés primeiras teriam as informagdes de 98% dos dados, indicando que a

variabilidade pode ser representada por apenas trés componentes principais,

ou seja,
Yi=C"1X
Y=C2X = 98%
Y= C'aX

Assim, se ao invés de doze variaveis tivermos apenas trés, fica mais
simples analisa-las, desde que sejam interpretadas. Realmente percebe-se que
os meses de Junho a Setembro s&o muito semelhantes, e que existem areas
que ndo tem variacao significativa entre as imagens, como a parte mais escura
comum na metade inferior de cada imagem mensal da figura 27.

O método de trabalhar com imagens multiespectrais mostrou-se viavel,

mas foi necessario alterar o formato das imagens de TIFF para RAW e também


http://dynamo.ecn.purdue.edu/~biehl/MultiSpec/
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verificou-se que o processo de classificacdo por agrupamento dava melhores

resultados.

5.1.4.1 Transformacao de arquivos interpolados em imagens no formato RAW

As imagens TIFF geradas diretamente pelo SURFER ndo podem ser
usadas para andlises estatisticas devido ao seu escalonamento de tons de
cinza, que altera completamente cada imagem de forma diferente. A solugdo
mais segura € trabalhar com o arquivo original resultante da interpolacdo, de
terminacdo .GRD, e converté-lo diretamente para imagens em tons de cinza
mantendo ao maximo a integridade dos dados.

Para essa finalidade foi elaborado o programa CONVMAP que usa os
arquivos .GRD gerados pelo SURFER e cria uma imagem binaria no formato
.RAW que é o mais simples dos formatos de imagens digitais . O valor de cada
ponto, que em fungdo da interpolagdo € um numero decimal, é arredondado
para um numero inteiro, que tem valor maximo igual a 93 (maximo de arquivos
existentes num més). Esse valor esta dentro da faixa de niveis de cinza de O a
255 das imagens de oito bits por pixel.

Para cada més com dados do ISCCP foi gerada uma imagem no formato
RAW, que passa a ser 0 elemento basico a ser usado nas etapas seguintes de

processamento dos dados do ISCCP.
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Figura 27 - Imagens no formato TIFF dos 12 meses de 1988
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5.1.5 Obtencdo de assinaturas de pixels

O conjunto das doze imagens com estatisticas de cada ano, que formam
uma imagem multicanal no MULTSPEC mostrou, desde o inicio dos testes, que
pode ser manipulado de forma similar a qualquer conjunto de imagens de
satélites como o LANDSAT ou SPOT. Igualmente, também é possivel obter os
histogramas da distribuicdo dos tons de cinza de toda a imagem, ou a curva
com os valores de um pixel de posicdo determinada nos varios canais. Essa
curva € semelhante a assinatura espectral de elementos da paisagem, como
tipos de vegetagcdo ou solo, nas imagens de satélites imageadores. Assim,
aqui, por similaridade, sera chamada de assinatura do pixel.

Nesta pesquisa, o interesse € poder analisar os pixels em posi¢coes
especiais como aquelas correspondentes as coordenadas das estagdes do
INMET, para comparar as estatisticas mensais da classe 1 (céu claro) com as
contagens obtidas nas imagens.

A obteng&o da assinatura de pixels no MULTSPEC n&o é muito pratica,
porque é necessario entrar com muitos parametros até ela ser visualizada em
forma de grafico. A opgdo melhor foi criar o programa HISTOARQ. Esse
programa abre todas as imagens necessarias e retira as informagdes de todas
as posigdes procuradas. Dessa forma, as assinaturas podem ser obtidos
rapidamente. O programa HISTOARQ é dtil tanto para as comparacOes das
assinaturas dos pixels equivalentes as posi¢oes das estacdes do INMET, como
para a checagem dos resultados das classificacoes.

A Figura 28 mostra exemplos das assinaturas de alguns pixels e como
sdo semelhantes com as assinaturas de qualquer objeto em imagens do
LANDSAT.
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Figura 28 - Assinatura de pixel da imagem multicanal, formada com as

contagens mensais de céu claro
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5.2 Classificagao de areas homogéneas de céu claro

Os conjuntos de imagens classificadas nas primeiras tentativas e as
assinaturas dos pixels mostraram a real possibilidade de se conseguir uma
separacdo da area de estudos em zonas que tivessem caracteristicas comuns,
em termos das estatisticas da ocorréncia de céu claro, ou obter um mapa

contendo a classificagdo de zonas homogéneas.

5.2.1 Método de Classificagdo com o Isodata

A técnica de classificac@o a ser usada com as imagens estatisticas teria
de ser necessariamente do tipo n&o supervisionado, por n&o haver
possibilidade de verificar em campo os resultados alcangados. O método
apropriado para o tipo de dado em questao, e também correntemente usado no
tratamento das imagens tradicionais, € a técnica do agrupamento que,

dependendo da disciplina, tem outros nomes: Analise-Q, Tipologia, Analise
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Classificatoria ou Taxonomia. A classificagdo por agrupamento nos programas
de tratamento de imagens e no MULTSPEC tem o nome de Isodata.

O MULTSPEC é usado inicialmente para reformatar as imagens binarias
em formato RAW de cada més e criar uma imagem com doze canais (ou
bandas). Com essa imagem multicanal escolhe-se a opg¢do de agrupamento
(cluster) e entra-se com os parametros solicitados. O programa efetua os
calculos rapidamente, gera arquivos com varias estatisticas dos grupos de
pixels classificados e o0 mapa com a classificagdo. A quantidade final de
classes depende dos parametros de entrada, e sua redugdo a um minimo
6timo depende de muitos testes, experiéncia e analise das estatisticas
produzidas. O método de isodata calcula a média de classes distribuidas
uniformemente no espago dos dados e iterativamente junta os pixels restantes,
usando critérios de distancias minimas. Em cada iteragdo, recalcula as médias
e reclassifica os pixels com relagdo as novas médias. Este processo continua
até que um numero de pixels em cada classe mude menos que o limiar
preestabelecido, ou quando atinge o numero méaximo de iteragoes.

Todos os detalhes sobre o uso do programa estdo no seu manual
(MULTSPEC,1995). Sobre os algoritmos de isodata pode-se consultar HAIR
ET AL. (1984), RICHARDS (1993) e a literatura sobre técnicas de classificagao

nao supervisionada de imagens.

5.2.2 Testes de resultados da classificacéo

O processo de classificagdo usando-se a técnica do agrupamento €
sensivel ao algoritmo utilizado pelo programa e aos parametros de entrada, e
dao resultados bem diferentes. Esse problema é conhecido e comentado na
literatura relativa ao assunto (HAIR ET AL., 1984) e ndo d& seguranga ao
pesquisador se 0 que obteve numa classificagdo tem validade. No caso dessa

pesquisa de nebulosidade, ndo se dispde de outros dados independentes e de
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melhor resolucdo espacial e temporal para comparagio. Os} primeiros
resultados eram t&o variaveis que foram feitos testes também com o programa
comercial ENVI, que tem alguns recursos diferentes do MULTSPEC, mas os
resultados obtidos ndo foram melhores. Cada ano analisado mostrava
distribuicdes diferentes dos grupos, com exce¢do das classificagbes com
apenas trés classes: uma correspondia ao oceano e duas ao continente. Nesse
caso, a grande maioria das imagens tinha uma semelhanca de forma. Duas
classes, apenas, €& muito pouco para representar a complexidade de
nebulosidade da regi&o.

A unica forma encontrada de testar os resultados das classificagdes, foi
a comparacgdo visual das assinaturas dos pixels, dentro de cada area
classificada. Em algumas classes, havia boa coincidéncia de formato, em
outras, ndo. Por exemplo, as assinaturas dos pixels mais ao norte tinham muita
diferenca dos situados mais ao sul. Isso € motivado pelo algoritmo que escolhe
os primeiros vetores de pixels (as sementes) para iniciar o processo de
agrupamento no topo da imagem e com eles calcula as médias iniciais. A
medida que vai introduzindo os outros pixels vizinhos, vai calculando novos
valores médios que substituem os anteriores. No decorrer do processo, pixels
que tém uma assinatura de forma diferente acabam eventualmente sendo
classificados como semelhantes.

De modo geral, o método de agrupamento aplicado as imagens de cada
ano individualmente ndo da uma classificacdo satisfatéria. Uma explicagdo
possivel para o problema é que o método é aplicado normalmente & quatro ou

cinco bandas, e nesse caso foram usadas doze.
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5.2.3 Classificagdo de imagem de médias mensais

'Foram realizados muitos testes, até que se chegou a concluso que o
método de agrupamento aplicado as imagens de cada ano individualmente ndo
davam uma classificacdo satisfatoria.

A opgéo seguinte foi gerar uma imagem média de cada més, de Janeiro
a Dezembro. Cada imagem foi formada com a soma de todas as imagens do
mesmo més e dividido pelo nimero de meses disponiveis. Este procedimento
também permitiu que dados dos meses que estavam de fora dos
processamentos anteriores, porque n&o completavam um ano inteiro, fossem
utilizados.

Com a imagem multicanal das médias mensais foi possivel obter uma
classificagdo em que os testes de comparagido das assinaturas dos pixels
comprovaram sua consisténcia. Mesmo assim, foram feitos outros testes de
comparagao de assinaturas de pixels, usando assinaturas separadas de duas
outras imagem multicanal uma de dados das 12h e outra das 18h. Esses
ultimos testes de assinaturas quando mostravam tendéncias diferentes
definiam a divisdo da classe em duas. Esta subdivisdo também torna o
resultado da classificagdo mais proxima das estatisticas dos dados OS.

O resultado final, que esta na Figura 29, tem nove classes. As classes
de 1 a 5 apresentam numero maior de dias claros e as de 6 a 9 sdo as areas
mais nubladas. Essa grande separagdo em dois grupos coincide com os
resultados preliminares das classificagbes ano a ano, com a vantagem de os
limites terem ficado bem mais estaveis e definidos.

Vale lembrar que o resultado da classificagdo é valido para imagens
compostas pela soma das ocorréncias médias dos trés horarios. Por esse
motivo, quando eram comparadas as assinaturas de varios pixels, de mesma
regido homogénea, das imagens formadas apenas com os horérios das 12 e
18h separadamente (idénticos aos horarios das OS) alguns apresentavam

tendéncias diferentes.
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Figura 29 - Mapa com a classificagdo das areas homogéneas de ocorréncia de

céu claro obtido a partir de dados ISCCP
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5.3 Resultados obtidos

Os resultados obtidos com a metodologia desenvolvida para tratar os

dados ISCCP permitem algumas consideragdes e conclusdes preliminares:

e o0s dados ISCCP mostraram-se consistentes e podem ajudar a definir
melhor os limites das zonas climatolégicas homogéneas e, relagédo a
nebulosidade, obtidas com dados OS;

e a composi¢cdo de matrizes com a contagem de ocorréncias de céu
claro (pixel claro) mostrou-se util e eficiente para a reducdo do

volume de dados a serem manipulados;
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e a manipulagio das matrizes de contagens mensais como se fossem
equivalentes a bandas de imagens multicanais mostrou-se muito util;

e apesar do algoritmo de isodata do MULTSPEC chegar a um
resultado satisfatério, quando foram usadas as imagens das médias
mensais, € necessario testar outros, para esse tipo de dado e com
doze bandas, até encontrar aquele que dé resultados mais estaveis
em menor numero de tentativas.

e como desvantagens foi observado ao longo da pesquisa que é dificil
identificar areas de nebulosidade excessiva com diametro da ordem
de grandeza de 30km (tamanho nominal do pixel no terreno), em
imagens isoladas de um més ou ano. S6 foi possivel detectar a area
de Campina Grande e Areias, classificando todas as imagens com o
método do isodata. Os erros de georreferenciamento, e a
amostragem em posicOes diferentes entre meses seguidos devem
contribuir para iss0.

e 0s erros maximos encontrados na definicdo do litoral (2 pixels) e na
barragem de Sobradinho (4 pixels), mostram que é conveniente
encontrar uma forma de registro e de corregéo de posicdes dos

dados DX para aplicagées fotogramétricas.

O mapa classificado da Figura 29 mostra as zonas homogéneas de
nebulosidade, mas para seu emprego em fotogrametria é necessario que
sejam definidas as freqiiéncia das classes de coberturas vélidas para uma area
de abrangéncia, da mesma forma que dados da OS. As estatisticas de pixels
de céu claro, como discutido antes, sdo uma amostragem de um pixel da
imagem original do satélite METEOSAT de 5km que passa a represeniar
nominalmente 30 km. Essa amostragem ndo preserva as informagdes sobre a
nebulosidade real. Podem ser obtidas as freqiéncias calculando-se o

percentual de pixels claros em relag&o aos nublados existentes numa area de
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dimensdes conhecidas, mas estes calculos nido foram efetuados nesta fase da
pesquisa.

o) mapa apresentado na Figura 29, portanto, necessita de informacdes
auxiliares que podem ser obtidos com o cruzamento de dados com as
observacdes de superficie para que se torne de utilidade para a fotogrametria.
O Capitulo 6 destina-se a discusséo e analise da comparacio de dados de céu
claro de OS e DX.
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6. COMPARAGOES ENTRE OS DADOS OS E DX

Os dados OS e DX tém caracteristicas proprias e apresentam
estatisticas diferentes quando comparadas diretamente, embora devessem
fornecer o mesmo tipo de informacgao: a frequéncia das classes de cobertura de
nuvens em determinada area.

Por outro lado, se possivel, € util converter um tipo de dado para o outro,
para tirar vantagem de caracteristicas favoraveis & obtencdo de estatisticas
melhores para aplicagdes fotogramétricas. Os dados OS tém mais classes de
cobertura (10) e os dados DX apenas duas. Mas os dados DX tém mais
horarios de observagéo que os dados OS e podem indicar melhor os limites de
regides climatologicas homogéneas. '

Este capitulo mostra as comparagdes das estatisticas entre os dados
OS e DX, a possibilidade de conversao usando a regressao linear e um método

de estimar as classe 1, 2 e 3 a partir de dados DX.

6.1 Comparacgao das curvas de freqiiéncia de céu claro

Os dados OS podem gerar graficos do comportamento de cada uma das
dez classes ao longo do ano, enquanto os DX s6 permitem o comportamento
de céu claro ou nublado. Para realizar uma comparacao direta, s6 € possivel
comparar a classe 1, ou de céu claro, comum a ambos nas posi¢des de cada
estacdo do INMET. Para cada estagao ja existe o grafico com as classe 1,2 e
3 no Anexo 4. Para os dados DX isto foi feito com o auxilio do programa
preparado em Turbo Pascal chamado de HISTOARQ.PAS. Entrando-se com
as coordenadas geograficas conhecidas das estagdes, o programa retira do
mapa de dados DX a contagem de observagdes claras més a més, da mesma

forma que foram obtidas as assinaturas dos pixels em 5.1.5.
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A Figura 30 mostra as curvas de dados OS e DX para os horarios das
12h e 18h nas estacOes de Teresina e Areia. Pode-se perceber nesse exemplo
que a estagao Teresina exibe uma semelhanga muito grande entre as curvas
enquanto na esta¢do Areia as curvas sdo bem diferentes. Os graficos de todas
as estagdes de superficie, inclusive aquelas com dados reduzidos, estdo no
anexo 5.

E bom lembrar que as ocorréncias de OS sdo em percentual e os DX
sdo a média da contagem de pixels claros em unidade inteiras, mas a

conversao é facil de ser feita como sera mostrado a seguir.
6.1.1 Comparagao em numero absoluto de dias claros

Os dados dos graficos da figura 30 estdo em unidades diferentes. Para
converter os percentuais de OS em unidades inteiras absolutas do DX, basta
aplicar o percentual na quantidade de dias de cada més. A Tabela 14 mostra a
quantidade de observagbes de céu claro para as estagbes de Triunfo e
Campina Grande. O numero de ocorréncias de céu claro com dados DX é
sempre maior que com dados OS. Essa diferenga é explicada pelo processo de
amostragem dos dados originais DX. Um pixel da imagem do METEOSAT com
5km, amostrado a cada 30km, € nublado se coincide totalmente com uma
nuvem ou mesmo se estiver contaminado por uma nuvem menor, mas no caso
contrario, de céu claro, toda a area pode estar realmente livre de nuvens ou
houve coincidéncia com o espagamento entre as nuvens. Imaginando isto
sobre a imagem do LANDSAT (Figura 13), é facil perceber como uma regiéo,
considerada nublada pelo observador de superficie, tem muitos pontos com

céu claro na imagem de dados DX.
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Figura 30 - Gréficos de comparagio de comportamento mensal de dados OS
e DX em Teresina e Areia
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Tabela 14 - Exemplo ocorréncias de céu claro, em numeros absolutos, com
dados Os e DX para o més de outubro as 12h UTC em Triunfo e Campina

Grande.

Estacdo Dado OS Dado DX
Triunfo 12 18

Campina Grande 0 6
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6.2 Estudo das correlagdes e regressoes entre dados OS e DX

A simples andlise visual dos graficos de curvas conjuntas OS e DX,
como mostradas na Figura 30 e no anexo 5, ndo permitem assegurar o quanto
uma curva tem de semelhanca com a outra. Nos casos em que existe uma
semelhanca estatisticamente significativa, € Gtil e possivel passar de um dado
para o outro, usando o calculo das correlagdes e regressoes.

O programa usado para essas andlises foi o STATGRAPHICS. A
entrada dos dados é feita faciimente em formato texto, por colunas. O
programa pode efetuar a regresséao com modelos linear ou polinomiais. Mas
em todos os testes o linear foi considerado estatisticamente adequado, de
acordo com as andlises realizadas pelo préprio programa, e como o polinomial
" s6 eventualmente dava melhores resultados optou-se pelo primeiro. Os dados
DX entram em valores absolutos como a variavel independente X e os dados

OS, em percentual, representam a variavel dependente Y na férmula:
Y= a+ bX (20)

Com os dados OS foram realizados dois testes: a) usando somente a
classe 1 e b) usando a média das classes 1, 2 e 3. Em alguns casos, as
estatisticas da regressao davam melhores resultados com a classe 1, mas
adotou-se para todas as comparagées a média das classe 1, 2 e 3. Foram
obtidas com o STATGRAPHICS as equagbes de regressdo para todas as
estacées do INMET usadas nessa pesquisa. Nos casos de Jodo Pessoa,
Recife, Maceié e Campina Grande foram conseguidos melhores resultados
com os dados OS disponiveis de MAURICIO (1987). Nesse caso foi necessario
juntar as classes | e Il que equivalem as classes 1, 2 e 3.

A Tabela 15 mostra um exemplo dos resultados fornecidos pelo

STATGRAPHICS para a estagdo Cruzeta, traduzido para o portugués. O
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quadro padrdo do programa traz vérias estatisticas das quais as que

interessam mais diretamente a essa pesquisa s&o:

e as constantes a e b da férmula 20, (ponto de intersegdo e inclinacdo da
linha reta);

e 0 coeficiente de correlagéo (CC), também chamada de Correlagdo Produto
Momento de Pearson, & uma estatistica que fornece uma medida
normalizada e adimensional de uma associacao linear entre duas variaveis,
que varia de —1 a +1. Uma correlagdo positiva indica que as variaveis
variam na mesma direcéo e uma negativa, que variam em diregées opostas.
Variaveis independentes devem ter correlagéo O;

e o coeficiente de correlagcdo ao quadrado, R? usado como indicador de
quanto a variavel dependente é explicada pela independente. E dada em
percentual;

e 0 valor-P, uma componente de uma tabela de ANOVA (Analise de
Variancia) que serve com uma medida de significancia.

Esses e os demais parametros que aparecem na tabela sdo definidos e
explicados pela op¢éo de Ajuda do programa e também pode ser consultada a
literatura a respeito do assunto.

Para a estacdo de Cruzeta as constantes sdo —4,09752 e 0,97841; a
correlagao entre os dados é de 0,897, o coeficiente de correlagdo ao quadrado,
R? é de 80,5%. O valor-P igual a O indica que ha relacdo estatisticamente
significativa éntre as variaveis. No anexo 6 constam as tabelas com os
resultados para todas as estacbes do INMET, como fornecido pelo
STATGRAPHICS apenas dispostas com duas colunas para otimizagdo de
espaco.

O programa, além de fornecer os resultados, também faz a analise dos
valores de P, do coeficiente de correlagdo e de R? , segundo os critérios que

aparecem em resumo no Quadro 4.
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Tabela 15 - Estatisticas obtidas do programa STATGRAPHICS para o ajuste do

modelo linear simples entre dados DX e OS da estacdo Cruzeta

Analise de Regressao do Modelo Linear: Y = a + b*X

Parametro Estimativa Erro Estatistica T Valor-P
Intersecao -4,09752 1,07994 -3,79421 0,0010
Inclinacdo 0,978741 0,102542 90,5448 0,0000
Analise de Variancia (ANOVA)
Fonte Soma Df Média Razdo F  Valor-P
quadrados quadrada
Modelo 289,139 1 289,139 91,10 0,0000
Residuo 69,8219 22 3,17372

Total (Corr) 358,958 23

Coeficiente de Correlacido = 0,897489
R? = 80,5487 %
Erro padrao da estimativa = 1,78149

Quadro 4 - Critérios de analise do programa STATGRAPHICS

Valor P da ANOVA
<0,01 ha relagdo estatisticamente significativa entre as variaveis a
um nivel de confianca de 99%
<0,05 idem, a 95%
>0,10 nao ha relacao estatisticamente signjﬂcativa a um nivel de

confianga de 90%

Coeficiente de Correlagao
< l 0,5 l relacao relativamente fraca entre as variaveis
|0,5/a |0,9] relagio moderadamente forte entre as variaveis

>|0,9]| relagao relativamente forte entre as variaveis

Estatistica R, Coeficiente de Correlagdo ao Quadrado
Indica quanto o modelo explica da variabilidade da variavel
dependente (neste caso o dado OS)
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A andlise das equagdes de regressdo do anexo 6 mostra que elas
variam de estagcdo para estacdo. Isso implica que, para se conseguir a
desejada convers@o dos dados, seriam necessdrias equagdes individuais. O
ideal é ter uma equacdo para uma area muito maior, como as regides
homogéneas resultantes do processo de classificagdo dos dados DX da Figura
29. lIsso foi obtido juntando os dados das estagdes que estdo numa mesma
regido. A Tabela 16 mostra as equacgdes das estacbes e regides, copiadas dos
quadros de estatisticas do anexo 6.

Os motivos das diferengas existentes entre as estagbes, mesmo
naquelas situadas proximas, necessitam de mais estudos, mas sao
possivelmente provocados por diferencas das dimensGes das areas de
abrangéncia e erros na coleta dos dados. Os dados OS informam o percentual
de cobertura do céu para uma area representativa de 60km de diametro,
enquanto os dados DX, que correspondem a um pixel original de 5km
espagados nominalmente de 30 km. Os dados OS tém erros devido & avaliagao
subjetiva do observador sobre a quantidade de nuvem numa abdbada. O dados
DX tém erros de posicionamento, de calibragdo dos algoritmos de detecgéo de
nuvem e de amostragem (o pixel central pode nao ser representativo para uma
area de 30km x 30km).

6.2.1 Testes de conversdo com as equagdes de regressao

As equacgdes de regressado devem ser uteis para converter os dados DX
em probabilidades que possam ser aplicadas em planejamento de voos
fotogramétricos. Esses dados ndo podem ser usados diretamente na forma em
que est&o, principalmente porque apresentam sempre uma frequéncia maior de
céu claro que a real, como mostrado na tabela 14.

Foram realizados testes com as equagbes de cada estagcéo e regiao,

com dados do més de Outubro, sendo que os dados OS s&o considerados



111

verdadeiros, apesar de se reconhecer que eles tém erros sistematicos. Os

resultados estdo na Tabela 16, cujos elementos s&o:

a) Coluna 1: nomes das regides e estagdes que a compdem.

b) Coluna 2: a equacdo de regresséo. A varidvel independente X é o dado DX e
o dependente Y € o dado OS.

c) Coluna 3: dado DX de outubro.

d) Coluna 4: dados OS de outubro.

e) Coluna 5: resultado da conversdo usando a equacgao da estacio.

f) Coluna 6: percentual da (coluna 5)/(coluna 4).

g) Coluna 7: resultado da convers&o usando a equagao da regi&o.

h) Coluna 8: percentual da (coluna 7)/(coluna 4).

As variagdes dos percentuais dos resultados das colunas 6 e 8 permitem
que se fagam as seguintes observacgdes:
1. Mesmo estagdes que tém coeficiente de correlagdo (CC) alto como Teresina
(0,9) e Morada Nova (0,9) podem ter resultados isolados de conversdo bem
diferentes do real, neste caso de 180% e 166%. De modo geral, as estagées
com CC entre 0,7 e 0,9 das regides 1 a 4 tém conversdes com valores médios
de 110%, o que pode ser considerado bom.
2. As equagdes de regides formadas por varias estagcées tem CC e valores de
R? menores que as estagdes em separado, como era de se esperar.
3. As regides 5 a 8 apresentam uma grande variacdo de valores do CC e R? .
Naregido 5, o CC variade 0,1 a0,7. Naregidao 7, de 0,4 a 0,8.
4. E possivel realizar uma conversdo com bons resultados em parte das
estagdes e em outras ndo. Esse fato mostra que é necessario estudar com
mais profundidade os motivos de ndo haver sempre uma boa concordancia
entre os dados. Essa variagdo pode ser originada das varias fontes de erros
presentes em ambos os dados, como os erros de avaliagéo da OS e os erros

de referenciamento e amostragem dos pixels das imagens do METEOSAT.
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Tabela 16 - Conversdo de dados DX para dados OS com equagbes de

regresséo de cada estacdo e da regido

Regido Y (OS) 3 4 5 6 7 8
Estacdo X (DX) (DX) | (OS) 514(%) 714(%)
REGIAO1 |Y=-3,21+0,86X
Pamaiba Y=-1,53+1,16X 12 13.4 124 |92 7.1 53
Teresina Y=-5,07+0,99X 15 5.4 9.8 180 6.3 116
Barra Y=-7,87+1,27X 15 11.1 11.2 101 9.7 87
B J Lapa =-4,28 +1,33X 13 10.8 13.0 120 8.0 74
REGIAO 2 =-4,17+0,85X
M Nova Y= -5,22+1,40X 15 9.5 15.8 166 8.6 01
Iguatu Y=-3,7+0,86X 11 6.9 5.8 84 52 75
REGIAO3  |Y=-5,06+1,09X
Apodi Y=-2,54+0,84X 16 11.0 109 |99 12.4 113
Cruzeta Y=-4,10+0,98X 15 12.0 106 |88 113 |94
Souza Y=-3,2+1,0X 17 14.0 138 |99 18.5 132
Serido Y=-10,0+1,9X 11 14.0 109 |78 6.9 49
Patos Y=-6,5+1,1X 17 14 122 |87 135 |96
Mossoro Y=-14,54+1,76X 15 9.4 11.9 126 1.3 [120
REGIAO4 |Y=-0,19+1,11X
Monteiro Y=3,76+0,83X 16 20.2 170 |84 176 |87
Triunfo =-3,34+1,3X 18 203  |20.1 99 188 |97
REGIAO5 |Y=-0,92+0,60X |
Arcoverde | Y=-052+0,60X 17 12.1 9.7 80 9. 77
Garanhuns | Y=0,92+0,48X 7 6.9 43 62 33 48
P Agucar Y=0,67+0,09X 8 3.2 14 44 3.9 122
A Branca Y=-2,91+1,1X 10 9.3 8.1 87 5.1 55
Cabrob6 Y=-3-96+0,79X 12 8.8 55 62 6.3 72
P Indios =-0,60+0,18X 9 3.8 1.0 26 45 118
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REGIAO6  |Y=-0,89+0,21X

Macau Y=-3,08+0,46X 12 26 |24 |o4 16 |61
C Mirim Y=-9,2+0,99X 12 06 |27 |428 |16  |253
REGIAO7 |Y=-1,41+0,30X

Recife Y=276+047X |7 07 |05 |78 07 |02
JPessoa* | Y=-3,1+0,42X 9 10 o7 |70 13 [133
Maceio*  |Y=-10,8+1,1X 12 26 |24 |92 22 |84
Aracaju* | Y=-7,8+0,93X 10 18 |15 |83 16 |88
C Grande* |Y=-384+073X |6 02 |05 |270 |04  |195
Areia Y=0,79+026X |7 35 |10 |29 07 |20
Surubim | Y=-1,4+0.21X 7 03 |01 |23 07  |230
ltabaiana  |Y=2.93+051X |8 15 |12 |77 10 |66
REGIAO 8

Jacobina  |Y=0,39+0,36X |6 34 |18 |52 18 |52

* Com dados OS obtidos de MAURICIO(1987)



114

6.3 Proposta de metodologia para estimar as classes 1, 2 e 3 a partir de
dados DX

A secéo anterior mostrou que é possivel estimar os dados OS a partir de
dados DX, com bons resultados em algumas areas. Mas a estimativa é obtida
para a média das classes 1, 2 e 3. Acontece, porém, que nas estacdes que
apresentam maiores probabilidades de ocorréncia de céu claro, como por
exemplo Triunfo, a média € menor que o percentual da classe 1, devido a
forma “U” ou “J” da curva de distribuicido das classes de cobertura. Nesses
casos, 0 uso da média ndo é vantajoso. Portanto, a seguir sera proposto um
método para estimar as trés classes depois que se consegue a transformacéo
de dados DX em OS usando-se as equacgdes de regressao.

O método ora proposto baseia-se nas comparagdes entre as formas dos
histogramas de frequéncias médias mensais (anexo 3) e o percentual de
ocorréncia da classe 1. Percebe-se que existe um padrao caracteristico para a
cauda a esquerda da curva de distribuicdo das classes de cobertura, que varia
cbnforme o percentual da classe 1 (Figura 31). As estacdes que tém até cerca
de 5% de ocorréncia da classe 1 apresentam sempre a forma de sino. Esta

no»

forma vai se alterando para a forma de “U” e finaimente “ j” invertido quando a

classe 1 tem ocorréncia de cerca de 20% ou mais.

Figura 31 - Formato da cauda da curva de distribuicdo das classes de

cobertura a esquerda, relacionada com o percentual da classe 1

até 5% /
5a10% /

10a20% S~

TN
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O método proposto de relacionar as curvas, frequéncia da classe 1 e

médias das classes 1, 2 e 3, é o seguinte:

As curvas de distribuicdo médias mensais de cada estagao (anexo 3) tém
muitos exemplos das curvas em todos os formatos de sino a “ J “, de onde
foram retirados os percentuais das classes 1, 2 e 3 e calculadas suas
médias. A Figura 32 mostra os segmentos coletados por intervalos da
média das classes 1, 2 e 3, comegando em médias menores que 1% até
maiores que 15%. Os segmentos coincidem bem com a forma geral definida
na figura 6.2, com exceg¢do dos segmentos na faixa de 7 a 10%, na qual
ocorrem curvas com inclinagdes contrarias.

O processo de normalizagdo das amostras, necessario para que seja
possivel compara-las, € realizado a partir do calculo da média das classes
1, 2 e 3. Em seguida, as médias foram ordenadas e separadas por
intervalo como na Tabela 17. Graficamente, foi retirada a ordenada média
para cada intervalo e obtida a média geral dessas ordenadas. Cada
ordenada dividida pela média geral, fornece o indice a ser usado nas
conversdes. Na Tabela 17 estao os intervalos, as ordenadas e médias para
cada classe, e os indices correspondentes. No caso da faixa 7-10 existem
os indices para as curvas ascendente e descendente.

A Tabela 17 mostra ainda que os indices apresentam uma uniformidade

muito grande entre as varios intervalos. A cauda ascendente varia de 0,2; 0,8;

2,0 até o intervalo de 7-10% que tem 0,5; 0,8; 1,6. Nessa faixa ocorrem curvas

com tendéncias opostas, mas com valores praticamente iguais em ordem

invertida. A partir de 10%, os indices apenas trocam de ordem.



Figura 32 - Amostras das classes 1, 2 e 3 para varios intervalos de ocorréncias
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Tabela 17 - Célculo do indice: de obtencdo das classe 1, 2 e 3 a partir da

média das trés classes

intervaic Classe de Cobertura iedia indice
1 2 3 Clas1 Clas2 Clas3

<1% 0,1 0,5 1,2 0,6 0,2 0,8 20
1-2 0,5 1,0 3.0 1,5 0,3 0,7 2,0
2-3 0,9 2,0 4,3 24 0,4 0,8 1,8
3-3.9 1,7 3,0 59 3,5 0,5 0,9 1,7
4-4.8 20 3,5 7,6 44 0,5 0,8 1,7
56.9 3,0 4.6 9,4 57 0,5 0,8 1,6
740 60 7.6 12,0 85 07 0,9 14
7-10** 15,1 6,3 40 8,5 1,8 0,7 0,5
10-15 22,3 10,5 6,7 132 17 0,8 0,5
>15 31,7 14,1 10,5 188 1,7 0,8 0,6

* ascendente ** descendente

6.3.1 Exemplo de aplicagdo da conversao

A conversdo de um numero de ocorréncia de pixels claros dos dados DX
para o equivalente de OS, com as classes 1, 2 e 3 pode ser realizada com a
ajuda da equacgao de regressao da Tabela 16 e dos indices da Tabela 17. Nos
casos em que o valor obtido OS, que equivale a média da classes 1, 2 e 3 ficar
em torno de 10% necessita-se de uma informagao adicional para definir se a
curva é ascendente ou descendente. Alguns testes foram realizados e, embora
nao sejam conclusivos, ela é ascendente para a regido em que a média anual

de nebulosidade esta abaixo de 50% e descendente a partir dai. Para os outros
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casos, médias menores que 7% ou maiores que 10 %, ndo ha indefinicdes
deste tipo.

Os exemplos a seguir mostram a sequéncia completa de uma
conversao.

Para a estacido de Patos, no més de novembro a média DX é 13
observagbes de céu claro, que por meio da equagéo de regressao fornece a
média 7,8%. Usando agora a Tabela 17, essa média tem indices 0,7; 0,9 e 1,4
para a curva ascendente (Patos tem média anual <50%) que resulta em 5,5%
para a classe 1, 7,0% para a classe 2 e 10,9% para a classe 3.

Para a estagdo de Recife, no més de novembro a média DX é 9
observagbes céu claro, que por meio da equagdo de regressdo fornece a
média 1,5%. Usando agora a Tabela 17, esta média tem indices 0,3; 0,7 e 2,0
que resulta em 0,4% para a classe 1, 1,1% para a classe 2 e 3,0% para a
classe 3.

A indefinicdo que ocorre quando a média esta entre 7-10%, em relagéo a
forma da cauda da curva de distribui¢do necessita ser melhor estudada, porque
nao existe método de se passar de um formato de curva para outro. Esse é o
mesmo tipo de problema encontrado quando se deseja estimar a curva de
distribuicdo da nebulosidade para areas muito maiores ou menores que a area
de representatividade dos dados, para o qual GREAVES ET AL. (1971) sugere

algumas férmulas e apresenta alguns resultados preliminares promissores.
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7. SIMULAGOES DE MISSOES DE VOO

As simulacdes discutidas e executadas nesse capitulo, destinam-se a
apoiar o planéjamento de missbes de vbdos fotogramétricos, fornecendo a
quantidade de dias em que uma area pode ser levantada numa determinada
época do ano. O método usado é o de Monte Carlo, aplicado a um algoritmo
usado originalmente para simulacdes de imageamento por satélites, no qual
foram introduzidas alguma modificagbes para adequa-lo aos vobos
fotogramétricos. Os dados de entrada sdo as matrizes de probabilidade
condicionais e incondicionais obtidas dos dados OS e os de saida sdo as
probabilidades de sucesso de imageamento e numero de tentativas
necessarias até completér toda a area.

Nesta pesquisa, o numero de tentativas tem 0 mesmo significado de
quantidade de dias consecutivos que se leva até fotografar 100% de uma area,
ou o tempo em dias de duracdo de uma miss&o de vOo com sucesso.

Além de detalhar o algoritmo usado, sdo comparados os resultados das
simulagbes com outras estimativas de tempo, sugere-se uma solugdo para as
regibes de baixa freqiéncia de céu claro e elabora-se uma estimativa do
intervalo de tempo, em horas, em que o céu permanece limpo, para cada
observacao registrada de céu claro.

| Os resultados de simulagbes para todas as estagdes, no més em que
apresentam as maiores probabilidades de ocorréncia da classe 1, e sdo

mostrados em graficos e também discutidos.

7.1 Consideracgoes iniciais

O método de simulagdo de GREAVES ET AL. (1971) E BROWN (1978) foi
desenvolvido originariamente para estimar as probabilidades de sucesso de

imageamento por satélite. Nessa pesquisa, a aplicagdo prevista destina-se a
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vbos fotogramétricos que apresentam algumas diferencas significativas. No

algoritmo béasico devem ser introduzidas modificagdes para adapta-lo melhor a

voos fotogramétricos, sobretudo na parte relacionada a diferencas de escala de

espaco e de tempo entre as tomadas das imagens:

o Os vbos fotogramétricos tém areas por fotografias muito menores que as
areas imageadas por um satélite. Alguns exemplos de tamanho da area
fotografada no terreno para as escalas de 1:5.000, 1:20.000 e 1:40.000
estdo na Tabela 2 e sdo de 1,14km x 1,14km; 4,57km x 4,57km; 9,14km x
9,14km, respectivamente, contra os 185 km x 185 km do LANDSAT.

e Os exemplos mostram que as fotografias aéreas tem area muito menor que
a area de abrangéncia de uma estagdo meteorologica (raio de 30km),
enquanto que a do LANDSAT é maior.

¢ A repetibilidade de passagem do satélite € de varios dias enquanto o tempo
de revdo de uma faixa pode ser de poucos minutos.

¢ As imagens de satélites normalmente tém pequena escala e podem formar
mosaicos de extensas areas para aplicagées em estudos que exigem pouca
precisdo posicional. Ja as escalas das fotografias sdo maiores e necessitam
do recobrimento estereoscépico e formacdo de blocos. A formagdo dos
blocos, por exigéncias técnicas e conveniéncias operacionais da etapa de
fototriangulagéo e restituicdo, deve ser feita preferencialmente de forma
continua, faixa a faixa, sem interrupgbes e até sem emendas dentro das

faixas.

As particularidades discutidas acima mostram que a area levantada numa
miss&o de voo fotogramétrico pode resultar em dezenas de fotografias que séo
obtidas em um horario flexivel , diferente do resultado de satélite, que registra
apenas uma imagem por dia, em horario fixo (normalmente pela manh&). Além
de levar em conta essas diferencas, &€ essencial também encontrar uma forma
de converter as estatisticas disponiveis com informagdes de céu claro, que na

forma em que se apresentam induzem a consideracdo que uma ocorréncia de
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céu claro é vélida para o dia inteiro, quando o correto seria conhecer a

quantidade mais provavel de horas em que 0 céu permanece sem nuvens.

7.2 Algoritmo basico

O algoritmo basico (Figura 33) usado para as simulagbes com o método
de Monte Carlo, foi usado originariamente por GREAVES ET AL. (1971) e
CHANG ET AL. (1972) para simulacdes de imageamento por satélite. Mas
com algumas adaptagbes pode ser aplicado para vdos fotogramétricos. Os
resultados das simulagdes ddo as probabilidades de sucesso, a um certo nivel
de confianga, e o numero de tentativas que sdo necessarias para fotografar
100% da area. A apresentagdo dos resultados é feita em dois tipos de
graficos:
o gréfico tipo 1, mostra a probabilidade de sucesso da area fotografada
acumuladas de 0 a 100%, em um numero fixo de tentativas; '
o gréfico tipo 2, mostra as probabilidades de sucesso de fotografar uma area

em N tentativas.

O algoritmo foi implementado num programa em Pascal chamado de
MCARLO, que usa como dados de entrada as MPI e MPCT, obtidas dos dados
OS conforme detalhado no Capitulo 4. Antes do uso do programa principal, as
estatisticas de cobertura de nuvens (MPI e MPCT) que estavam em
percentuais s&o transformadas e colocadas em forma acumulada, de modo que
a categoria de total nebulosidade seja < 1,0. S&o entao inicializados o nimero
da passagem n e o numero da missao Q. Em seguida, € gerado um numero
aleatdrio RAN, uniformemente distribuido no intervalo 0 a 1. Com esse nimero,
entra-se na matriz de probabilidade acumulada no intervalo, que contém RAN,
e se encontra a classe de cobertura correspondente G(n). Se a classe de

cobertura selecionada G(n) € 1, isto &, céu 100% claro, entdo se considera que
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toda a area foi fotografada e a missédo esta completa. Se a classe de cobertura
nao é 1, entao a area imageada tem tamanho B. A darea B é fungéo da classe
de cobertura de nuvens e vai sendo acumulada em cada tentativa, enquanto o
nuamero da tentativa € incrementado de um. Um novo numero aleatério RAN é
gerado e uma segunda classe de cobertura de nuvens é selecionada. Este
processo continua até que a area imageada seja 100% ou que se atinja um
namero fixo de passagens N.

Foram introduzidas algumas modificagdes no algoritmo basico, na forma de
incrementar a area fotografada de cada vez, como sugerido por BROWN
(1971) e a possibilidade de entrar com a propor¢éo da areas a levantar em

relagdo a area de representatividade das estatisticas usadas.

7.3 Modificagoes do algoritmo basico

No algoritmo acima foram introduzidas trés modificacbes que visam
tornar mais realista as aplicagdes a fotogrametria e verificar a possibilidade do
uso do mapeamento realizado por partes, chamado de incremental por
BROWN (1969).

1. A primeira é o imageamento da area de forma aleatdria,

2. A segunda é a possibilidade incluir o tamanho da érea a ser fotografada,
conforme o projeto de levantamento;

3. A terceira é a possibilidade de escolher a quantidade de classes de
cobertura consideradas uteis para voo.

A primeira modificagdo sugerida por BROWN (1970) foi a inclusdo da
divisdo da area em cem partes iguais e 0 mapeamento aleatorio dessa area.
No algoritmo da Figura 33, a rotina com modificagdo entra na letra A. Essa
rotina gera numeros aleatérios de 1 a 100, que definem quais partes serdo

mapeadas nesta tentativa. Sempre é seguido o incremento parcial definido pela
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classe de nuvem e observado se cada parte ja ndo foi mapeada numa tentativa
anterior. O processo continua até que toda area esteja mapeada.

A Figura 34 mostra como funciona a rotina. A parte superior mostra a
area dividida em 10 x 10 partes, em que o digito 1 representa nuvem e o 0 céu
claro. Na a tentativa 1 a area acumulada é 45%. Na tentativa 2 a area
fotografavel seria 25%, que, com os 45% anteriores, daria 70%, mas como a
distribuicao foi aleatdria, a area acumulada é menor, atingindo 60%. Na parte
inferior da figura estdo a evolugdo da area fotdgrafada B e o numero
correspondente de tentativas.

Nessa forma de considerar que o imageamento pode ser feito por partes
distribuidas aleatoriamente, € necessario definir como € a distribuigdo em cada
tentativa. BROWN (1970) sugere que esta distribuicdo depende do tipo de
nuvem que ocorre em cada época do ano. No caso de massas de nuvens
frontais a distribuicdo deve ser continua e no caso de massas de nuvens
cumulus como nas regides tropicais todas as partes devem ser espalhadas
aleatoriamente.

A segunda modificagdo € a introdugdo do tamanho da area a levantar.
Isso é feito informando o percentual da area a ser fotografada em relacéo a
area total representativa das estatisticas que geraram os parametros para a
simulac@o. Por exemplo se a drea a ser fotografada é de 600km? e a area total
tem cerca de 3.000km? , o percentual é de 20%. Essa percentagem é marcada
como uma sub-area continua dentro das cem partes da area total, como foi
explicado no preenchimento da tentativa 1 da Figura 34. Essa posi¢ao muda
em cada missdo para simular as constantes alteracdo nas nuvens. O
preenchimento dessa sub-area se da aleatoriamente seguindo procedimento

idéntico a primeira alteragéo acima.
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Figura 33 - Algoritmo basico para simular imageamento pelo Método de Monte

Carlo

INICIO

G(n)=F(RAN)

G

| B=B(G(n) |

G(n)=T (RAN)|G(n-1)

G(n=B(n-1)+AB

+-

Tabula ou Distribui B(n)

h 4

N
S
=@ +1

Tabula G{n)=1

abulagéo completa

Fonte: GREAVES ET AL. (1971)
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Figura 34 - Simulacéo com partes fotografadas aleatoriamente em cada

tentativa

AFA=45.0 AF=25.0 AFA=60.0

TENT=1 TENT=2 TENT=2

1111111111 1101111101 1101111101
1111111111 0001010011 0001010011
1111111111 1111011111 1111110111
1111111111 1110011011 1110011011
1111111111 1111110111 1111110111
1111100000 0110110111 0110100000
0000000000 1001010111 0000000000
0000000000 1111111011 0000000000
0000000000 0101111111 0000000000
0000000000 0101111111 0000000000

B(N) N

450 1

60.0 2

79.0 3 )

84.0 4 AFA — Area Fotografada Acum
84.0 5 (%)

84.0 6 AF -- Area Fotografada (%)
89.0 7 B(N) — Area Fotografada Total
92.0 8 N - Numero da tentativa
93.0 9

93.0 10

93.0 11

93.0 12

93.0 13

98.0 14

98.0 15

100.0 16

Fonte: Baseada em BROWN (1970)

A terceira modificacéo é a possibilidade de serem incluidas mais classes
de cobertura, além da classe 1. O que se pretende é usar com flexibilidade
todos os percentuais de areas claras disponiveis do céu, permitindo que
classes de cobertura com mais nebulosidade sejam aproveitadas. Dessa forma
o programa tem trés opgées: a) classe 1, que tem de 0 a 90% de céu claro; b)

classes 1, 2 e 3, que tém de 0 a 70% de céu claro, as quais, como sugerido por
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esta pesquisa, podem aumentar significativamente as chances de vbo; c)
classes de 1 a 10.

A utilizagdo de todas as dez classes de cobertura, para aproveitar
qualquer area livre de nuvens que exista no céu, implica na aceitacdo da idéia
do mapeamento ou levantamento incremental que foi sugerido por BROWN
(1969). No final de um levantamento desses, a area estara coberta por um
mosaico, mais ou menos irregular, obtidos de vbos e revboos em areas
nubladas, dos quais foram aproveitados blocos e segmentos de faixas de
varios tamanhos livres de nuvens e que devem cobrir estereoscopicamente
toda a area a mapear. Deve-se lembrar que a formagao e duracdo das nuvens
€ um processo dinamico e que sofre a influéncia dos ventos. Por esse motivo é
possivel que no vbo de uma faixa ocorram nuvens e essa mesma faixa possa
ser revoada poucos minutos em seguida com o céu limpo.

A preparagdo do mosaico € similar ao que usualmente se faz com as
imagens de satélites quando se deseja mapear uma area que nao dispbe de
imagem completa livre de nuvens e é necessario recorrer a segmentos de
varias outras, até de épocas diferentes, como se conseguiu recentemente para
toda a Europa (GEODESIA ONLINE, 2001).Esse procedimento apesar de n&o
ser admitido nos contratos de servigos fotogramétricos, ndo é tao raro como se
pode imaginar. No dia a dia das empresas de aerolevantamento se encontram
exemplos de servigos que foram executados aproveitando todas as brechas
que ocorriam de céu claro.

Obviamente ndo é possivel aproveitar integralmente sempre todos as
pequenas partes livres de nuvens e sombras, mas as areas maiores com
modelos estereoscopicos completos podem formar os mosaicos. Com as
técnicas mais modernas de voo apoiado com GPS/INS, facilidades de apoio de
campo, técnicas de correlagdo de imagens da fotogrametria digital, uso de
restituidores analiticos e programas de fototriangulagdo que aceitam muilti-

escalas, ndo existem mais restricdes absolutas para esse tipo de levantamento
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que parece ser uma solucdo vidvel para as regides que tém grande

nebulosidade.

7.4 Comparacao de estimativas de tempo para execugdo de missdes de

voo

Os resultados de simulagdes podem ser comparados com outras formas
de célculo da durac¢io de uma miss&o de voo.

As simulagbes, como executadas pelo algoritmo basico, sdo indicadas
para eventos onde se supbe que exista a persisténcia, isto &, que eles séjam
considerados dependentes ou sejam um processo de Markov. Quando nao
existe a persisténcia, o evento pode ser considerado independente e as
probabilidades podem ser calculadas com a equagdo combinatéria basica
(BROWN,1971). Além disso, € conveniente também comparar os resultados
com o método adotado por alguns sécios da Associagdo Nacional das
Empresas de Aerolevantamentos (ANEA).

Os métodos usados para célculo e comparagio sio:

a). Método da ANEA
Usa o chamado IDM (indice de Dificuldade Meteorolégico), que é

determinado pela férmula :

IDM =30dias/N. (21)
sendo N numero médio de dias claros que ocorrem em determinado

més.

O IDM equivale a quantidade de dias nublados para cada dia claro, ou
ainda a quantidade de dias de espera para cada dia de servigo efetivo. Por

exemplo, supondo que o planejamento do voo definiu que seriam necessarios
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dois dias para a execugdo de um levantamento fotogramétrico, entdo o tempo

total de mobilizagéo da tripulagdo e equipamento é igual a [(2dias x IDM)
+2dias].

b) Equacio combinatéria
A equacao combinatéria pode ser usada se as tentativas de vdo forem
consideradas independentes (BROWN,1971). O numero de tentativas N para

fotografar 100% da area a um nivel de confianga de 95% é dado pelas

férmulas:
Pesa= 1- [1-P(C1)]" (22)
N=In(1- Pgsy)/In [1-P(C4)] (23)

em que: Pgsy, = Probabilidade a 95% de nivel de confianca;

P(C4)= frequéncia relativa da classe 1;

c) Simulagéo com o algoritmo basico

A simulagdo com Monte Carlo usa as MPlI e MPCT, ou seja, as
observacdes ndo sao independentes. Para compara-lo com os outros métodos,
o programa foi ajustado para usar apenas a MPI e somente a classe 1.

A Tabela 18 mostra os resultados obtidos para as cidades de Triunfo e
Recife no més de Outubro. O método da ANEA é o que da os menores tempos
para a execug@o do servico. Os métodos da equagdo combinatéria e da
simulagéo dao praticamente os mesmos valores, servindo esse teste para
mostrar que o algoritmo de simulagéo esta correto.

As duas cidades foram escolhidas propositadamente em regiées que
apresentam frequéncias da classe 1 muito diferentes, o que se reflete no

numero de tentativas:
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a) a regido de Triunfo tem probabilidade favoravel de 40,1% de céu claro, e o
numero de tentativas variou entre 3,5 a 6, sendo razoavel esta quantidade de
dias de mobilizacao;

b) No entanto, para Recife 0 nimero excessivo de 41 a 119 dias aponta para a
necessidade de adogdo do levantamento incremental da area, como ja
sugerido por BROWN (1971), como solugao que assegure que o levantamento

termine num tempo menor.

Tabela 18 - Estimativa do numero de tentativas, entre métodos 1, 2 e 3 para

Triunfo e Recife no més e horario mais favoraveis

METODO ESTACAD
1- ANEA 3,5 41
2- Eq Combinatoéria 6 118
3- Simulacao 6 119

7.5 Analises dos resultados das simulagoes

Com as matrizes de probabilidades disponiveis para a area de estudos
é possivel realizar simulagbes para todos os meses do ano e para qualquer
regido, basta escolher a estagdo mais préxima e usar os resultados
diretamente. Quando o local do levantamento ndo estiver proximo de uma das
cidades com estagcdo meteorolégica, o0 mapa da figura 29 pode ajudar a
identificar em que regido se encontra e em seguida eleger uma estacéo
representativa para ela e usar seus dados.

As simulacdes executadas com o programa MCARLO para andlise e
comparagbes de resultados entre elas, foram executadas para todas as

estacbes com dados completos, apenas no més de maior ocorréncia de céu
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claro e no melhor horério. De modo geral os meses de mais ocorréncia véo de
agosto a novembro, para as estacdes das regides do interior do continente o

melhor horario é da manha e para as regiées 6 e 7 no horario da tarde.

Os resultados das simula¢des sdo dados em numero de tentativas e em
probabilidades para fotografar 100% da area. O numero de tentativas é a
quantidade de dias gastos até que a area esteja completamente imageada,
visto que as matrizes de probabilidades condicionais que entram na simulagdo
referem-se a intervalos de 24h. As probabilidades que aparecem nos graficos e
tabelas s&o na verdade o nivel de confianga do resultado. Portanto, é
estatisticamente aceitavel considerar 95% de probabilidade para definir o

nuamero de tentativas necessarios para completar o levantamento.
7.5.1 Simulagdes com variagao na quantidade de classes

As simulagdes, com variagdo da quantidade de classes que podem
contribuir com areas fotografaveis, foram executadas com a finalidade de
avaliar a reducdo do numero de tentativas principalmente nas areas de
nebulosidade excessiva.

Foram executadas simulagdes apenas com classe 1, com as classes 1,
2 e 3, e com todas as classes de 1 a 10. A Figura 35 apresenta um exemplo
das simulagbes realizadas, com os graficos tipo 1 e tipo 2. Os resultados das
demais simulagdes e suas respectivas tabelas encontram-se no Anexo 7.

Os gréficos tipo 1 séo referentes as tabelas do topo e foram obtidos
apenas com as dez classes. Mostram as curvas das probabilidades de sucesso
da area fotografada acumulada de uma até dez tentativas. Por exemplo, para
Arcoverde existe 30% de probabilidade de que 60% da area esteja fotografada
na primeira tentativa.

Os gréficos tipo 2 s&o referentes as colunas 10c, 3¢, 1c e 10ci e ddo as

probabilidades para cada numero de tentativa, obtidas com simulagbes
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efetuadas com as dez, trés, uma e dez classes respectivamente. As colunas

10ci foram obtidas também com as dez classes mas o algoritmo foi modificado

para usar apenas a MPI. Para que cada simulagdo ocupe apenas uma pagina

quando o numero de tentativas passa de 39, foram repetidos os nomes das

colunas e colocado o numero de tentativas correspondente a 95% de

probabilidade. Os graficos tipo 2 mostram a probabilidade de sucesso do

numero de tentativas até no maximo 20, para facilitar comparagdes entre as

estagoes.

A analise desses gréaficos permite fazer as seguintes observagées:

1.

O uso das dez classes apresentam resultados praticamente iguais as
simulagdes usando apenas a MPI (coluna 10 ci);

O uso de dez classes, quando comparada com uso da classe 1,
reduz o numero de tentativas para todas as regides, sendo mais
significativo para as regides de nebulosidade excessiva, como Recife
e Surubim;

Ha uma reducdo do numero de tentativas quando s&o usadas as
classe 1, 2 e 3, mas esta redugdo nao € sempre satisfatéria com
relacdo ao uso isolado da classe 1. Para as regides 2 a 4, que tém as
maiores frequéncias de dias claros, a melhora é de 0 a 15% na
probabilidade do numero de tentativas. Para as regides 5 e 7, que
tém mais nebulosidade a melhora chega a 30%, mas n&o é o
suficiente para reduzir as tentativas para um numero aceitavel.

O numero exagerado de tentativas para concluir uma misséo de voo,
em toda a area de maior nebulosidade da regiao de estudo, mostra
que é necessario adotar forma alternativa de execucdo de voo

dessas regides, como o levantamento incremental.
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7.5.2 Simulagdes com areas menores que a area de abrangéncia

As éareas abrangidas pelos levantamentos fotogramétricos tém uma
variagdo muito grande, podendo ser de poucos quildmetros quadrados até
milhares deles, sendo que essa particularidade é dificil de incorporar com
realismo no processo de simulagdo. Nessa secédo, é feita uma tentativa com
esse sentido e, na seguinte, também sdo feitas consideragées sobre uma
forma pratica de relacionar diretamente os resultados das simulagdes com o
tempo necessario para realizar um levantamento, em fungdo do tamanho da
area e da escala das fotografias.

Foram realizadas simulagdes com o algoritmo modificado,
entrando com areas iguais a 100%, 80% , 60%, 40% e 20% da area de
representatividade dos dados de OS. Considerando a area representativa da
OS de 3000km? , as areas de 80% , 60%, 40% e 20% equivalem a 2400, 1800,
1200 e 600km? respectivamente. A Figura 36 mostra os resultados das
simulagdes para Recife com as diversas areas percentuais e as dez classes.
Esses resultados mostram que o imageamento aleatdério aumenta muito o
numero de tentativas. Por exemplo, para Recife, com o algoritmo basico e
usando dez classes o numero de tentativas para toda a area € de 6 e com o
aleatério passa para 21.

Os graficos de evolugdo da area fotografada acumulada sdo os que
apresentam comportamento mais variavel, mas apenas quando sdo usadas as
dez classes sdo obtidas curvas continuas. Com trés e uma classe sé a partir de
30 e 40% de area acumulada consegue-se 0s niveis de confiabilidade de 95%.
Este tipo de grafico ndo mostra-se portanto muito Gtil para fins fotogramétricos,
visto que o objetivo sempre é conseguir levantar 100% da érea e que ele nao
funciona bem para simulagdes com menos de dez classes.

Os graficos de numero de tentativas x probabilidade de sucesso
mostram que redug¢do na quantidade de tentativas ndo é muito grande quando

se varia a area. Com as dez classes o numero de tentativas diminui de 21 para
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a area de 100% para 17 quando a area é de 20%. Essa reducdo ndo é
significativa. Pela relagéo existente, discutida em 3.4.3, de que, & medida em
que a area diminui, as chances de céu claro aumentam, era de se esperar que
quanto menor a area, bem seria menor o nimero de tentativas.

A existéncia dessa relagdo merece mais estudos tendo em vista suas
aplicagbes diretas na fotogrametria e nos satélites imageadores de alta
resolucdo. A area coberta por uma fotografia depende da escala, por exemplo,
na escala 1:5000 cobre apenas 1,1km x 1,1km, assim seria muito mais
provavel fotografar, em escalas grandes, pequenas areas de cada vez. No
caso da fotogrametria também a aeronave pode se deslocar para a parte da
area que esta livre de nuvens e executar o levantamento. Essa flexibilidade de
deslocamento da aeronave nao existe para os satélites imageadores, sendo
dificil ou impossivel, alterar a diregdo do imageamento, mas as possibilidades
de sucesso serao maiores para eles porque a area de suas imagens sao
menores a medida que a resolu¢éo aumenta.

A solucao para efetuar simulagdes que incorporem areas a levantar de
diversos tamanhos, diferentes das areas representativas dos dados de
nebulosidade, € encontrar um método que determine a forma de mudancga da
curva de distribuicdo quando se aumenta ou diminua a area de levantamento a
nebulosidade. GREAVES ET AL. (1971) sugere um método usando a curva
normal e chega até a apresentar formula de calculo de escalonamento da
probabilidade das classes intermediarias, entre céu totalmente claro e
totalmente nublado, mas sua metodologia ndo esta completa o suficiente para
ser reproduzida. Por outro lado os graficos das frequéncias mensais das
classes de cobertura (anexo 3), discutidos no item 4.1.6 mostram que a
variedade dos tipos de curvas que ocorrem na regido estd mais proxima da
distribuicdo beta e ndo da normal. Toda essa questdao deve ser melhor

estudada antes de ser incorporada no programa de simulagao.



Figura 36 -Simulagdes para Recife com as Area de 100%, 80%, 60%, 40% e 20%
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7.6 Estimativa do intervalo em horas para uma ocorréncia de céu claro

A estimativa da duracéo do intervalo em horas que tem uma ocorréncia
de céu claro nas estatisticas das OS, permitem avaliar a aplicabilidade do
numero de tentativas obtidos nas simulagdes com o programa MCARLO em
missbes fotogramétricas. Isso € necessario porque as duragdes dos
levantamentos fotogramétricos sdo normalmente calculadas em horas,
diferente das missdes por satélite que s&o em dias.

As estatisticas dos dados OS e DX referem-se a um registro instantaneo
da situacdo do céu em um dos horarios de 12h , 15h ou 18h UTC.

No caso do imageamento por satélite, a area imageada normalmente é
da ordem de grandeza, ou maior, que a area de representatividade dos dados
e o tempo de aquisicdo € de fragbes de segundos, ao contrario da
fotogrametria qUe para fotografar a mesma &rea, necessita de muitas
fotografias e de algumas horas.

Por esse motivo & necessario estimar quantas horas o céu permanece
aberto. Essa estimativa seria melhor obtida se fossem analisados dados de
observagbes horarias, mas, na falta delas, serdo utilizadas consideragoes
tedricas e os resultados obtidos durante esta pesquisa. Segundo
GRINGORTEN (1966) existe uma forte correlagdo de hora para hora, entre
eventos meteorolégicos, como a nebulosidade, em torno de 0,93%. Apenas
esse valor ndo garante que na regido em estudo o periodo de céu claro seja o
dia inteiro, e resultados anteriores j& mostram que os turnos da manha e tarde
tém frequéncias diferentes. Portanto, a estimativa sera realizada considerando-
se o seguinte:

e Os dados OS e DX forneceram as MPlI e MPCT, os graficos de
comportamento da classe 1 ao longo do ano, nos horarios de 12h e 18h
para OS, e 12h, 15h e 18h para DX. Com esses graficos, foi possivel
detectar que, embora na maioria das estagdes haja ocorréncia méior da

classe1 pela manha, também existem areas em que ocorre mais a tarde.
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Existe coincidéncia deste comportamento (mais céu claro pela manha ou
pela tarde) nas regides entre ambos os dados.

Com as matrizes PCT entre 12 e 18 horas dos dados OS, é possivel
verificar que a probabilidade de ocorrer céu claro pela manh3, e se repetir a
tarde, € menor que a probabilidade condicional temporal de 24 de ocorrer
hoje, e se repetir amanha.

Para a regiao com predominancia pela manh&, a curva de DX das 15h é
mais proxima da curva de 18h, sugerindo que as ocorréncias diminuem a
partir das 15 horas e permanecem assim até as 18h. Na regido com mais
céu claro a tarde acontece o contrario, as curvas das 12h e 15h tém
frequéncias mais baixas e semelhantes, isso sugere que as ocorréncias
aumentam a partir das 15h para atingir o maximo as 18h.

Pode-se entdo concluir, de acordo com a ultima observagéo acima, que

o turno de mais ocorréncia de claros termina ou comega as 15h UTC. O inicio e

o fim de cada um desses periodos podem ser estimados com a ajuda da escala

da Figura 37. A escala traz os horarios de observagdo em hora local e UTC.

Como na regido de estudo, o periodo de horario local em que o sol esta acima

‘de 30°, nas épocas mais favoraveis para os voos, € no minimo das 8h as 16h,

é bem razoavel supor que o intervalo de céu claro dure entéo 4 horas, pela

manha ou pela tarde.

Figura 37 - Horarios de observagéo dos dados OS (12h, 18h UTC) e DX (12h,

15h, 18h UTC)
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Com base na estimativa de 4 horas para cada observagdo de céu claro
fornecida pelas estatisticas OS, é possivel estimar a quantidade total de horas
de céu claro por més. O calculo pode ser feito por dois caminhos, conforme o
exemplo abaixo para a estagdo de Monteiro, que apresenta mais céu claro pela

manha, no més de Novembro:

a) Considerando as ocorréncias de céu claro pela manha que se estendem
pela tarde, usando as matrizes MPl e MPCT 12-18 do mesmo més,
da MPI 12h, obtém-se P(c1) =40% que equivale a 12 dias de céu claro pela
manhg;
da MPCT 12-18, obtém-se P(c11s/C1112)=24%; 24% de 40% equivale a mais
2.9 dias com céu claro a tarde.
A soma de (12 + 2,9) dias, vezes 4 horas equivale ao total de 59,6 horas de

céu claro.

b). Considerando independentes as ocorréncias da manha e tarde, usando as
matrizes MPI 12h e MPI 18h:
da MPI 12h, obtém-se P(c1) =40% que equivale a 12 dias de céu claro pela
manhg;
da MPI 18h, obtém-se P(c1) =16% que equivale a 4,8 dias de céu claro pela
tarde;
A soma (12 +4,8) dias, vezes 4 horas equivale a 67,2 horas de céu claro no

mes.

O segundo célculo forneceu 67,2 horas, maior que o primeiro, isto é,
fazendo-se a estimativa considerando os turnos com ocorréncias
independentes é mais vantajosa que considerar a persisténcia de céu claro
durante 8 horas seguidas. No processo de simulagdo implementado, séo

utilizadas as mesmas matrizes do primeiro calculo (turno com mais céu claro)
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e o valor a menor fica por conta de uma margem de seguranca para a
simulacéo.

O periodo util total de 4 horas dificimente sera integralmente
aproveitado numa miss&o, ou tentativa de vbo, devido a varios fatores, como
tempo gasto na mobilizagdo, decolagem, subida e deslocamento até a area do
servigo, procedimentos de tomada de faixas, limitacdo do tamanho do filme e
autonomia de vbo da aeronave. Com estes fatores de redugcido, um tempo
efetivo de servico de 2 duas horas daria para levantar, segundo dados da
Tabela 2, as areas 500 km? 2.000km? e 4.000km? para as escalas 1:5.000,
1:20.000 e 1:40.000, respectivamente. Estas areas correspondem a 17%, 70%
e 135% da area de abrangéncia de uma OS. Assim uma simulagdo de vdo
fotogramétrico, para ser mais realista, deve incluir a extensdo da area a
levantar e escala.

Como isso nao foi implementado nessa pesquisa, a sugestdo para
aplicar os resultados das simulagdes, como estdo, para vdos fotogramétricos &
considerar o seguinte:

a) a simulagéo é vélida para fotografar uma area de tamanho e escala
variaveis que possa ser concluida num intervalo de quatro horas.

b) o planejamento do vbo deve ser realizado como é usualmente feito,
chegando a um calculo de qual area é possivel efetivamente fotografar,
considerando todos os atrasos possiveis, em quatro horas de céu claro, essa
area é a area de levantamento de referéncia.

c) Se toda a area pode ser voada dentro desse intervalo utiliza-se
diretamente o nimero de tentativas obtido na simulagao.

d) Se a area total é maior que a area de referéncia, considerar que cada
area de referéncia é independente e multiplicar o numero de tentativas da
simulacéo pela relagéo (area total)/ (area de referéncia).

Uma solugdo mais elegante é implementar o método chamado de
escalonamento markoviano por GREAVES ET AL. (1971). Esse escalonamento

parte da suposi¢do adotada na simulag&o que as ocorréncias das nuvens sao
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uma cadeia simples de Markov e que as matrizes de probabilidade condicional
para areas N vezes maiores que a area de referéncia, sdo obtidas
simplesmente elevando as matrizes a poténcia N. Para areas menores, as
matrizes s&o elevadas a poténcias fracionarias proporcionais a relagédo (area

projeto)/ (area de referéncia).
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8. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Os objetivos dessa pesquisa envolvem o estudo e tratamento de
estatisticas de nebulosidade visando sua utilizagdo, sob a forma de mapas
atualizados de céu claro, e para fornecer informagdes para um programa de
simulacbes de previsdo de sucesso de missbes de levantamentos
fotogramétricos. Inclui ainda a exigéncia que tais estudos alcancem um nivel de
detalhamento capaz de identificar, com precisdo, as areas de grande
nebulosidade e que apresente sugestées de procedimentos alternativos para a
execucao de levantamentos naquelas areas. Ao término das varias etapas
desenvolvidas ao longo dos trabalhos, serdo dadas a seguir as conclusdes

finais, recomendagdes e sugestdes para o prosseguimento das pesquisas.

8.1 Conclusoes

As conclusdes finais referem-se as maiores dificuldades encontradas e

aos resultados mais importantes sobre os dados coletados, processamento e

analise das simulagbes.

Quanto aos dados usados sao as seguintes:

1. Os dados de superficie do INMET apresentam muito erros sistematicos,
introduzidos pela preferéncia do observador de anotar mais um numero que
outro. Isto leva a graficos com formatos dentados e a indefinicdo do tipo de
curva de distribuigcao.

2. Os dados DX apresentam um deslocamento sistematico para oeste que
varia entre 25 e 50km. O motivo pode ser a posi¢éo da area de estudos que
fica na extremidade da imagem coletada pelo satélite. Esse erro é suficiente
para dificultar a localizagdo de areas com diametros menores que o
espacamento nominal dos dados DX (30km), com problemas de

nebulosidade de origem orografica.
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3. O método de amostragem de um pixel de 5km que passa a representar uma
extensdo de 30km, nos dados DX, provocam alteragdo da curva de
distribuicdo real da nebulosidade de uma regiao.

4. As imagens do LANDSAT mostram que a ocorréncia de nuvens do género
cumulus cobrem vastas areas € a responsavel pela média alta de
nebulosidade da regido.

5. Foi detectada com imagens do LANDSAT que é muito comum a ocorréncia
de uma faixa com largura de 1 a 5 km, paralela a linha do litoral, livre de
nuvens. Isto pode ser muito util para o levantamento das capitais que se

situam exatamente nesta faixa.

Quanto ao processamento as principais sao:

6. A metodologia adotada para produzir um unico mapa de céu claro para
todo o0 ano, a partir de observagdes de superficie, mostrou-se relativamente
facil de ser empregada.

7. A metodologia desenvolvida para resumir a grande massa de dados
originais DX, desde a leitura dos dados, geragdo de imagens “estatisticas” ,
processamento como imagens multiespectrais e classificagdo, mostrou-se
adequada para separar as regides de nebulosidade homogénea.

8. Os testes de medicdo de altura das nuvens em imagens do LANDSAT
mostram que eles podem fornecer informagbes geométricas para a
caracterizagdo mais detalhada das nuvens da regido e para o processo de
simulagao.

9. As equagbes de regressao entre os dados OS e DX, principalmente nas
regides de maior ocorréncia de céu claro, chegam a explicar mais de 80%
da variavel dependente, indicando que ¢é estatisticamente possivel converter
um tipo de dado para o outro, conseguindo com isso aproveitar as melhores

caracteristicas de cada tipo de dado uteis para fins fotogramétricos.
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10.De modo geral as equacbes de regressdo tem estatisticas piores nas
regides mais nubladas e em algumas delas ndo chega a existir relagcéo
estatistica significativa entre os dados OS e DX.

11.0 método para recuperar as classes 1, 2 e 3, apds a transformacdo de
dados DX para OS, baseado na forma da cauda a esquerda da curva de

distribuicao, funciona bem na maioria dos casos.

Quanto as analises sobre o0 uso dos dados processados e os resultados das
simulagdes, s&o:

12.Uso de uma rede de estagbes meteorolégicas, com a densidade e
espagamento similar a usada, e com o tratamento adotado para os dados
0OS, permitiram a identificacdo de area de nebulosidade constante e
excessiva, para a qual devem ser adotados cuidados especiais, quando do
planejamento de vbos sobre elas.

13.Processamento dos dados DX, efetuado até o nivel dessa pesquisa, e
considerados como elementos que representam uma area de 30km x 30km,
mostrou que eles ndo séo suficientes para fornecerem frequéncias de céu
claro, uteis para a fotogrametria.

14.0 método de simulagéo de Monte Carlo, com as adapta¢des no algoritmo
basico, mostrou-se viavel para o planejamento de vdos fotogramétricos.

15. A hipétese de que o uso das classes 1, 2 e 3, aumentaria significativamente
as probabilidades de sucesso ndo se confirmaram em todos os casos
testados. Mesmo quando houve aumento da probabilidade de sucesso, nas
regibes de alta nebulosidade, os numeros de tentativas ainda
permaneceram exagerados.

16.Foi verificado, e confirmado pelos dados OS e DX, que algumas regides
tem mais céu claro a tarde (18h UTC) que pela manha (12h UTC).

17.E vantajoso o uso simultaneo de dados com informagdes diferentes quanto
a resolugdo temporal e espacial para a confecgdo de mapas confiaveis de

céu claro. Os dados com resolugdo melhor, como os DX, formam um
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volume de dados que exige grande esforco e trabalho para manipulé-los,
mas auxiliam muito na separagdo mais precisa dos limites das areas
homogéneas. Ja imagens com uma resolugdo intermediaria, como as do
LANDSAT, ajudam na obtengéo de dados geométricos médios das nuvens,
como dimensdes, alturas da bases e espacamentos.

18. As simula¢des usando as dez classes de cobertura mostram uma redugo
muito sensivel no numero de tentativas, sugerindo assim que o uso do
levantamento incremental € uma solugédo a ser seriamente avaliada para
as regides de nebulosidade excessiva e constante todo o ano, ou para

levantamentos fora da época ideal.

Quanto a possivel solugdo alternativa, usando camaras fotogramétricas
analdgicas ou digitais, para as areas nubladas excessivamente todo o ano, os
resultados das simulagdes apontam para o uso do levantamento incremental.
Esse levantamento, no final, estd formado por um mosaico, mais ou menos
iregular, obtidos de vbos e revdos em areas nubladas, dos quais foram
aproveitados blocos e segmentos de faixas de varios tamanhos livres de
nuvens e que devem cobrir estereoscopicamente toda a area a mapear. Esse
procedimento apesar de ndo ser admitido nos contratos de servicos
fotogramétricos, ndo é tdo raro como se pode imaginar. No dia a dia das
empresas de aerolevantamento se encontram exemplos de servigos que foram
executados aproveitando todas as brechas que ocorriam de céu claro.

Com as técnicas mais modernas de voo apoiado com GPS/INS, facilidades
de apoio de campo, técnicas de correlagido de imagens da fotogrametria digital,
uso de restituidores analiticos e programas de fototriangulagdo que aceitam
multi-escalas, ndo existem mais restricbes absolutas para esse tipo de
levantamento que parece ser uma solugdo viavel para as regides que tém alta

nebulosidade.



145

8. 2 Recomendagoes e sugestoes

As recomendagdes e sugestdes visam o prosseguimento de estudos dos
problemas encontrados na pesquisa, incluindo as questdes que nao foram bem
resolvidas, ou resolvidas parcialmente, para as quais podem existir solugdes

melhores e mais eficientes. As principais s&o:

1. E necesséario desenvolver um método pratico e mais preciso para
avaliacdo do percentual de cobertura das nuvens, usando técnicas
fotogramétricas, que permita obter as frequéncias em areas menores que
as areas de abrangéncia das estagées meteorolégicas e também corrigir os
erros sistematicos dos observadores.

2. Usar o banco de dados e o0 método de simulagdo dessa pesquisa para
desenvolver um sistema de programas de computador, que tenha
interagdes com o usuario, saidas graficas e outras facilidades para emprego
nas empresas de aerolevantamento. Sugere-se também incorporar no
programa de simulag&o a escala do vdo e a érea a ser levantada.

3. A metodologia aqui adaptada para a execugdo de mapa de céu claro com
os dados de nebulosidade de superficie do INMET pode perfeitamente ser
estendida para um mapa de todo o Brasil.

4. Estender a metodologia de composigdo de mapas, ou imagens, estatisticas
usada no processamento dos dados DX, para as imagens originais
(resolugéo no terreno de 1 a 8 km) do satélite identificado por GOES-E pelo
ISCCP. Com esses dados é possivel gerar mapa de céu claro de alta
resolucéo para todo o Brasil e definir a duracéo do intervalo médio em horas
de céu claro por dia para cada regiao.

5. Estudar e desenvolver métodos de previséo de condigdes ideais para voos
fotogramétricos em tempo real usando imagens de satélites meteoroldgicos

e radares.
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6. Melhorar o método para se determinar a forma da curva de distribuicdo da
nebulosidade quando se aumenta ou se diminui a area de
representatividade dos dados. Também o estudo dessa curva pode resolver
a indefinigdo existente no método de recuperar as classes 1, 2 e 3, apds a
transformacéo de dados DX para OS, quando a média encontra-se entre
7% e 10%.

7. Estudar as relagbes custo/beneficio entre o custo do emprego do
levantamento fotogramétrico incremental nas regides de alta nebulosidade,
incluindo as despesas e tempo extras gastos em vodos, revbos, apoio
adicional de campo e dificuldades extras na fototriangulacéo e restituicdo, e
os custos do tempo exagerado de espera por condigdes ideais de vbo.

8. Estudar para o uso do levantamento incremental, as questdes referentes a
homogeneidade de precisdo dos blocos estereoscdpicos formados por
mosaicos de fotografias e imagens de varias escalas e a otimizagao de
pontos de apoio, de forma que o produto cartografico final tenha os padrbes
de qualidade exigidos.

9. Estudar a frequéncia das faixas livres de nuvens que ocorrem paralelas ao
litoral, de modo a fornecer estatisticas melhores de céu claro para as

capitais que se situam nessa faixa.
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Anexo 3 - Médias Mensais
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12.5
12.9
7.8
12.5
6.4

4.1

nov dez

0.3
5.7
2.7
12
15.3
293
13.3
14
5.
T

1

1.3
4.6
6.6
7
17.9
27.2
10.9
149
5.6
4

7
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Anexo 3 - Médias Mensais

Areia
82696 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

10 0 0 0 05 0 14 0 0 0 05 0 0
20 0 0 0 0 0 05 0 14 0 0 0 05
30 0 0 0 0 09 0 05 05 05 05 0 0
40 11 22 14 19 32 29 18 18 33 0 11 22
50 05 34 23 14 55 29 37 28 19 18 22 54

60 6.5 6.2 6 67 69 24 46 41 48 74 10 81
70 26.9 21.3 235 158 16.1 186 129 9.7 248 346 31.7 33.9
80 26.3 36.5 336 31.6 235 181 20.3 30 30.5 359 36.7 30.1
90 20.4 19.7 15.7 19.6 152 13.8 14.7 17.1 105 8.3 111 9.1
100 18.3 10.7 17.5 22.5 286 39.5 415 32.7 238 111 7.2 10.8

82696 18

1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 0 0 0 05 0 0 0 19 09 0 0
20 05 141 0 14 05 14 19 0 24 32 06 27
30 38 06 28 24 28 24 09 51 62 65 28 27
40 81 45 65 43 83 62 32 93 133 21.7 83 43
50 11.3 79 23 33 55 48 37 56 81 101 89 1838
60 226 16.9 18 148 143 134 125 144 229 281 311 28
70 242 191 226 23.3 18 153 222 269 219 161 27.8 19.4
80 11.8 253 184 17.1 184 158 199 16.2 105 8.3 13.3 156
90 9.1 124 152 16.2 12.9 129 13.9 6 6.7 23 33 438
100 86 124 143 171 189 278 218 16.7 62 28 39 3.8

i it - P P — rveres 45
40 i 40
35 35 A
4 ;
° o N
25 1 25 ‘ 3
20 20 ,[ %‘ [ aE——
,4[ 1/ o
15 15 ofo )
10 10 ts
5 5 ’i ;
o~
0 . . 0 0 4//
12345678 910 123456 78 910 123 45678 910
7, — N —— 45 s . T —— 45 qrerrrr————————————————————
40 40 40
35 { 35 | 35
30
25 /\ =
.
20 e
/ SN v
15 71 x =
10
S/ =
5 //4,_"
[ R e e s T : - 0 —
1 2345678 910 123 45678 910 123 456 7 8910




Anexo 3 - Médias Mensais

cabrobo
82886 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 1 07 1 03 14 0 22 4 81 113 41 46
20 13 11 07 07 11 26 09 16 37 73 48 51
30 45 35 2 3 43 0 18 48 6.7 7.7 6.7 93
40 32 35 16 23 36 0 18 24 37 6 48 7.4
50 13 25 59 27 29 26 22 2 41 44 52 6
60 171 138 7.8 97 111 179 11 81 141 16.1 13.7 194
70 216 252 202 23 21.9 205 23.7 20.2 20 21.4 26.3 24.5
80 21 245 316 27 215 7.7 189 19 16.7 141 141 10.6
90 171 17 15.3 19.7 17.2 28.2 19.7 19.8 122 65 119 6.5
100 119 82 14 117 151 205 18 181 10.7 52 85 6.5
82886 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0.3 0 07 0 04 0 13 56 41 32 04 0
20 1 0 0 1 14 0 26 4 63 65 38 05
30 26 0.7 1 23 5 0 31 97 178 145 71 3.5
40 06 25 26 37 47 7.7 57 97 10 153 538 6
50 58 46 6.2 8 65 51 79 65 89 7.7 5 6.5
60 23.2 27.3 28.3 33 30.1 23.1 26.8 31.5 296 266 25 25.5
70 274 34 309 28 244 282 25 17.7 13.7 19.4 308 30
80 21 16.3 19.2 17.7 143 205 14 85 6.3 52 133 14.5
90 129 121 7.8 5 11.1 10.3 10.5 4 19 1.2 5 12
100 52 25 33 13 22 51 31 28 15 04 38 1.5
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Campina Grande

82795

82795

12
1 jan
10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

fev
0 0 0
0 04 06
1.7 25 13
1.7 25 29
52 8.5 106
87 92 7.7
10.7 89 84
36 34.4 381
242 227 161
11.8 11 142
18
1jan fev
10 03 04
20 03 0
30 14 18
40 6.2 43
50 15.2 13.8
60 19.4 17.7
70 17 113
80 17.3 21.3
90 14.9 17.7
100 8 11.7

mar

0
0.3
1.3
3.5
14.2
17.7
14.2
213
12.6
14.8

12h

mar abr

0.7
1.3
0.7
2.7
6.7
7.3
8.7
323

26.3 16.1 13.7 14.2
13.3 26.1 35.7 41.6

abr
0.3
1
0.7
4
1.7
13.7
17.7
17.7
17.3
16

mai
0.3
1.6
3.5
2.9
6.5
8.1
8.7
26.1

mai
0.6
0.6
1.9
5.8
16.8
12.3
10
17.7
16.1
18.1

Anexo 3 - Médias Mensais

jul
0.3
0.3
29
1.9
6.1

ago set
06 0.7
16 17
32 33
29 3.7
7.4 12.7
39 6.3
8.4 8
261 37
139 1
31.9 15.7

jun
0.7
0.3
1.3
3.7
6.3
53 32
10 7.4
23 219

set
23
2
5
15
27.7
213
10.7
7.7

jun  jul
0 03
1.3 1
3.7 23
53 438
14.7 12.6
12 9.7
9.3 11.6
16.7 181
14.3 19.7

227 20

ago
0

0

29
5.8
226
20
11.9
14.8
8.7

13.2 43

out
1.3
1
1.3
29
171
9
11
345
12.9
9

out
2.6
29
58
155
23.9
23.5
1.9
71
4.2
2.6

nov dez

0.

1.
12.
9.
14.
34.
16.

0 1
3 26
1 1.9
3 6.1
7 13.9
3 126
7 10
3 284
3 10

10 13.5

nov dez

0.
1.

14

24.

3 1
7 61
2 45

7 116

3 242

21 161

14.

7 113
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Anexo 3 - Médias Mensais

Ceara Mirim

82596 12
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez media
10 0 04 03 0 03 08 19 32 04 03 04 0 0.7
20 0 0 0 0 07 16 39 19 0 03 04 04 0.8
30 0 04 03 0 2 16 32 23 25 13 07 0 1.2
40 07 04 06 03 13 44 61 29 33 19 07 08 2
50 4.6 3 19 2 46 4 36 58 58 6.1 26 57 41
60 105 10 6.5 6 121 9.3 6.5 94 104 104 85 8.9 9
70 13.4 149 12 144 151 129 142 11.7 17.5 21.7 20 19.8 15.5
80 266 257 221 201 226 19 146 21.7 28.8 30.7 33 27.9 242
90 252 245 295 21.7 174 19 188 188 196 184 196 20.6 21.2
100 19 20.8 266 355 239 274 272 223 11.7 87 141 158 21.3
82596 18
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez media
10 3.6 3 23 3105 7.7 75 123 159 84 3 53 6.8
20 49 48 26 34 29 36 55 6.8 88 6.8 52 4 49
30 85 59 6.5 6 85 48 6.8 11.3 134 129 11.9 13.8 9.1
40 134 78 97 64 72 8.1 104 6.8 109 18.1 126 101 10.2
50 125 123 7.4 6.7 101 101 7.8 9 96 149 104 15.8 10.5
60 13.1 20.1 14.9 10.7 10.1 153 8.4 126 146 136 13.8 154 13.4
70 82 115 6.8 107 98 6.9 94 106 92 91 126 7.7 9.4
80 11.8 89 104 104 92 129 13 135 7.1 104 126 8.1 10.8
90 82 11.2 142 11.7 111 11.7 11.7 65 46 29 86 93 9.3
100 15.7 145 252 309 206 19 195 106 59 29 93 10.5 156
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Cruzeta
82693 12
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 19 14 19 13 48 93 106 148 19 132 43 438
20 32 28 32 6.7 135 103 9.7 139 127 116 11 94
30 55 46 91 47 11 83 84 87 97 119 10.7 103
40 148 135 133 147 168 15 158 142 17 18.7 143 17.7
50 8.7 6 55 7 29 23 48 6.1 4 6.1 5 7.7
60 123 17.8 11.7 12 87 93 74 119 11 126 13.3 13.2
70 148 189 16.8 9.3 135 107 7.7 87 93 97 153 126
80 139 16.7 16.8 16.3 106 11.3 10 4.5 8 84 13 10
90 158 11 155 223 116 15 135 74 57 6.1 87 10
100 9 71 61 57 65 83 119 97 37 16 43 4.2
82693 18
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 03 04 0 0 13 07 23 42 47 3.2 1 0.6
20 06 04 03 0 19 4 42 45 6 55 2 26
30 26 18 06 2 42 6 48 81 7.7 84 7 36
40 135 114 91 14 21 18 223 258 31 27.8 26.7 26.2
50 48 85 65 7.7 3.2 5 6.5 135 143 129 14 8.7
60 145 17.1 139 17.3 155 157 152 158 20 18.1 15.7 16.8
70 194 17.8 194 13 10.3 7 94 81 97 126 133 104
80 17.4 13.2 14.9 9 158 16 116 71 3 81 10 136
90 155 21 269 21.3 174 133 135 87 27 19 7.7 113
100 11.3 85 84 157 9.4 143 103 4.2 1 13 27 641
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garanhuns

82893

82893

12
jan
6.1
53
6.1
6.5
13
8
14.1
21.8
7.6
11.5
18
jan
23
23
53
9.9
21.8
17.2
16.4
8.8
9.2
6.9

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

45
9.1

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

1.4
1.4

10

12h

6.1
45 54
105 9.6
9.5 104
20.5 136 14.2
127 211 173
10 93
12.3 154 253

214 237
11.4 161
16.8 12.9
77 54
6.4 12.5
17.7 15.4

fev mar abr
6.4 43

3.5
3.5
3.8
438

9
8.7

5

10

fev mar abr
1.1
1.1
59 29 438

1.4
21

9 59
18.7
121
12.5
11.8
11.4
19.4

mai
4.2
26
1.6
3.6
7.8
8.2
12.4
16.3
13.7
29.4

mai
2.6
2
7.2
8.9
17.7
6.2
11.1
8.5
11.5
243

Anexo 3 - Médias Mensais

jun
1.7
24
0.7
2.4
7

jul
2.9
0.7
2.2
1.1

1.6
1.6
0.7
0.7
1.8 33
24 43 409
94 12 134
16.4 10.9 144
13.9 12.7 157
436 51.4 436

jun

0.7
24
3.1
8.4
12.6
8
9.8
12.2
11.2
315

jul  ago
1.8 0
14 13
29 3.9
43 6.9
11.6 14.8
11.2 141

9 158
9.7 82
8.7 8.9

394 26

ago set

17.5

12.2
276

set

253

10.1

out
10
52
56
4.8
10
52
17.7
20.8
8.7
121

5.9
14
2.8
2.8
49

7

17.8

out
7
8.7
10
19.2
21.8
1.4
11.8
4.4
3.1
2.6

49
3.5
9.7
10.1

15.3
49

4.2
12.2

nov dez
8.3 131
57 11.3

5.7
7.8
8.3
10.9
13
17
12.6
10.9

7.3
6.5
8.7
10.5
12.7
131
7.3
9.5

nov dez
1.3 6.9

3.9
13.2
13.6
22.8
136
12.3

7.5

5.3

6.6

1.3
10.5
10.2
20
9.8
10.9
4

8
8.4
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82798 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0.7 0 0 0 0 0 0 0 0.7 06 0 0
20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 03 0
30 0 04 0 0 03 03 03 06 04 1 0 06
40 11 11 23 07 13 03 16 19 11 23 21 1
50 139 71 66 6.1 6.5 4 59 11 134 16.8 94 10.6
60 38.8 41.8 416 33 286 252 24.8 285 36.4 40.3 47.2 45.2
70 249 25 243 296 256 27.2 235 259 23 19.4 20.8 25.2
80 13.2 136 10.5 10.5 15.3 16.8 20.5 129 17.1 11.3 142 10
90 18 11 03 14 16 34 16 1 07 13 1 1
100 55 10 144 187 208 22.8 21.8 181 71 58 49 6.5
82798 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 15 25 26 1 03 17 13 39 3 39 03 13
20 0 0 03 0 03 0 0 0 0 19 0 03
30 26 14 1.7 1 13 07 2 1 15 23 14 3.2
40 55 43 46 44 26 17 26 45 37 65 42 36
50 20.5 17.3 18.2 149 14 115 10.2 16.5 254 255 243 246
60 36.6 34.2 38.3 31.5 274 241 26.3 26.9 32.8 31.9 36.8 39.8
70 18.7 19.1 142 20.7 22.5 224 21.7 21.7 183 18.1 18.1 18.1
80 99 122 6.6 92 13.7 142 151 11 9 45 97 641
90 0 07 03 1 26 17 13 03 07 13 03 0
100 48 83 13.2 16.3 153 22 194 142 56 42 49 29
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Maceié
82994 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 27 04 13 14 19 0 0 0 0 0 0
20 0 27 33 29 42 53 0 0 0 0 0 0
30 09 13 24 21 46 29 12 12 14 12 05 0
40 28 3.1 2 29 32 34 16 44 33 69 67 23
50 65 44 61 25 37 39 2 12 6.7 4 43 738
60 26.7 204 215 171 13.4 169 133 125 20 275 20 327
70 189 213 22 154 19 169 13.3 169 176 20.2 26.7 184
80 31.3 289 256 20.8 22.2 21.3 27.8 29.4 27.6 28.7 28.6 25.8
90 7.8 9.8 106 225 9.7 116 141 129 152 7.7 76 83
100 51 53 6.1 125 185 159 266 214 81 36 57 46
82994
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 4 2 08 23 34 0 0 1 04 1 05
20 14 4 25 25 32 48 04 04 05 0 0 0
30 65 67 111 46 88 43 24 16 76 49 33 28
40 295 18.7 176 83 106 58 6.5 11.7 11 196 19.5 221
50 106 10.7 98 88 69 7.7 6 4.8 129 233 152 18
60 18.9 156 20.5 20.8 17.6 17.4 181 23 25.7 245 233 21.2
70 15.7 18.7 156 16.3 16.2 184 16.9 20.2 176 16.3 176 18.9
80 12 10.7 131 171 19 19.3 226 169 13.8 7.3 124 106
90 32 49 33 108 88 106 89 93 48 16 38 41
100 23 62 45 10 6.5 82 181 121 5.2 2 38 1.8
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M Nova
82588 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 1 07 23 38 26 85129 19.7 178 113 27 26
20 45 32 1.8 1 35 44 79 97 11.7 52 4 32
30 58 46 37 67 97 156 186 17.1 164 119 73 6.5
40 119 11.7 9.7 124 129 156 19.7 129 158 145 10 10
50 9.7 106 7.4 119 116 96 86 103 8.7 126 123 129
60 17.4 12.8 16.1 13.3 17.1 159 6.8 7.7 10.7 126 20.7 20
70 145 16.7 175 16.7 155 11.5 72 48 47 123 15 16.8
80 17.1 209 21.2 171 152 119 108 94 87 11 20 18.1
90 10 11 12 9 10 44 47 55 47 6.5 7 6.8
100 81 78 83 81 19 26 29 29 07 23 1 3.2
82588 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 1 0 0 0 06 15 29 6.5 5 5.2 1 06
20 1 04 09 0 26 1.9 5 61 6.7 3.5 1 13
30 35 11 18 33 35 67 10 9.7 134 103 7.3 81
40 741 6 3.7 86 106 152 204 20 232 23.2 20 15.8
50 126 7.8 69 8.1 139 104 129 194 154 19.7 17 13.5
60 126 13.5 16.1 16.2 16.8 159 122 142 20.5 229 21 20.6
70 145 206 15.7 18.6 18.1 16.3 10.8 106 8.7 7.7 127 17.4
80 23.9 284 27.2 224 203 196 151 84 6 58 15 14.8
90 16.5 13.5 20.3 143 103 85 6.1 3.2 07 13 47 5.2
100 74 89 74 86 32 41 47 19 03 03 03 26
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Monteiro

82792

82792

12
1jan fev
10 13.7 12.2
20 73 93
30 7.3 3.9
40 98 18
50 8.3 6.8
60 11.7 171
70 78 73
80 16.1 13.2
90 59 6.8
100 122 5.4
18
1 jan
10 5.8
20 10.7
30 4.9
40 14.1
50 9.2
60 184
70 8.3
80 17.5
90 34
100 7.8

4.9
6.9
7.4

8.3
255
6.4
13.7
34
5.9

fev mar

176 234

mar abr

11.5 10.8
10.7 8.8

9 5
12.7 12.9
82 46
16.4 171
53 63
10.7 17.9
3.7 3.8
11.9 12.9

abr
25
6.7
10.9

9.7
7.6
22.8
55
16.5
6.8

71
18.4
33
15.9 16
46 3.8
71 8
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mai jun

10.5 11.9
56 57
113 438
77 6.2
11.7 15.2

6 33
13.3 12.9
32 86
16.5 13.3

mai jun

129 11.9
89 6.7
19.8 21
73 7.6
17.7 12.4
36 741
1.7 11
2 52
109 6.7

jul  ago set
79 111
51 72 7.2
74 144 94
42 48 7.2
10.2 82 11.7
28 29 33
12 106 83
79 29 22
241 125 3.9

jul  ago set

34 52 105 3.7 124 16.1

16.6 15.3 18.9
9.2 163 15
20.3 254 228
69 6.7 6.7
166 7.2 106
88 29 17
9.7 77 44
32 19 28
51 43 11

out

7.2
13.8
3.6
7.8
42
7.2
0.6
24

out
13.8
21
16.2
24
7.8
9.6
1.8
3
1.8
1.2

nov dez
14.1 18.1 18.5 25.5 37.8 40.1 25.3 32.7

13.
5.
8.
3.

2.
8.

8.9 13.2 176 18.8

6 8.9
7 104
6 6.4
6 74
9 35
9 89
1 1
2 2

nov dez

10.
18.
12
24.
5.
12
4.
7.
0.
4.

3 94
9 18.3
13.4
9 257
6 9.9
12.9
3 4
3 5
4 0.5
3 1
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i
g3 7

12 3 4 586 7 8 9 10

b

\: 74 A

NN A\ A
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45 4~ 45 e n 45
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v
5 i
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Mossoro
82591 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 32 04 25 5 11.2 16.4 229 281 222 94 33 29
20 9.7 11.3 11.1 134 151 174 20 203 222 152 10 125
30 152 23 122 151 23 258 17.1 14.8 16.7 20.3 17.5 14.7
40 232 26.2 20.4 19.4 19.4 184 155 135 17.4 229 279 258
50 123 11 16.5 14 10.8 9 61 6.1 85 103 125 133
60 14.8 11.7 13.3 124 10.8 6 58 84 6.7 9 11.3 17.9
70 119 96 151 117 54 43 65 52 438 9 92 10
80 8.4 6 79 77 43 27 55 23 15 35 79 25
90 1 07 04 1 0 0 03 13 0 03 04 04
100 0.3 0 07 03 0 0 03 0 0 0 0 0
82591 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 16 04 22 2 18 27 35 6.5 16.7 216 154 133
20 16.1 16 11.8 10.3 16.1 17.1 18.4 219 33.5 36.1 36.7 29.7
30 235 248 16.8 17 23.7 22.7 26.1 33.9 29.4 252 254 251
40 255 23.8 28.3 23 226 251 23.2 229 141 126 14.2 201
50 10.3 12.8 104 10.3 111 107 71 65 41 16 54 5
60 9 89 118 19 111 107 126 42 19 23 08 3.6
70 94 6 9 103 79 47 45 26 04 06 13 0.7
80 35 71 82 5 54 6 39 16 0 0 08 11
90 0.6 0 04 17 04 03 06 0 0 0 0 11
100 03 04 11 13 0 0 0 0 0 0 0 04
12h
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35 35 35 4
30 30 30
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18h
LTI ——— - 40 40 g e
35
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Pao de Acucar
82990 12
1 jan
10 0
20 1.9
30 1.9
40 538
50 6.5
60 13.5
70 25.8
80 27.7
90 1
100 5.8
82990 18
1 jan
10 0
20 0
30 1.9
40 741
50 12.3
60 25.2
70 17.4
80 23.2
90 5.2
100 7.7

1.2
2.5
3.7
8.6
8.6

233

17.8
19
12.9
2.5

fev

0

0

3
8.5
12.2

256

16.5
16.5
12.2

5.5

fev mar abr

0 0
11 06
11
9.2 61
8.1
18.4 15.1

mar abr
0 0
0 06
22 11

17.3 11.7

18.9 13.9

13.5
9.2 139

mai

Anexo 3 - Médias Mensais

jun jul

1 0 0

1

06 48 27
53 33
45 6.3 4
13
216 20.1 16.9 153
216 257 184
12.4 156 159 16.7
6.5 11.7 17.4 233

mai

0.7 06
0.6
6.5
4.5

10.4

13

16.2

19.5

28.6

10

24

jun jul

0 0 0
0 07 0

29
54 39 092 4
13.5 94 0.2
15
15
20 256 21.3
20 12.6
15

27 13
3.2
6.5

15.6

19.5

247

11.7

8.7
18
12.7
253
11.3
16.7

1.
26
5.2
5.8
16.2 18.7
149 16.7
27.9
1.
13.6 6

4.
3.9

23.9
13.
20.6
148 53
17.5 9.7

ago set

0 07
9 33
5.3
6.7
53

24
7 133

ago set

0 0
0 07
5 4
16
9 133
28
5 18.7
12

2

out

1.3 07

6.5
1.9
6.5
7.7
21.9
25.2
19.4
7.7
1.9

out
0
3.2
8.4
18.1
20
206
9.7
14.8
3.9
1.3

nov dez

3
3

3

14
20
28

0
3 06
3 3.9
6 4.5
3 84
17.4
20
29

14 9

7

3 741

nov dez

0

3.

0 0
.7 06
3 0

12 9

16
25
15

14

8

7
3
3

16.8
29.7
12.9
17.4
a7 5.2
4 84

175

10 '

st Ea
sf g

[E——
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35 ¢

—n

t
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Patos
82791 12
jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 39 21 59 33 56 121 12 20.8 254 1838 8 9.9
20 23 28 16 3 88 77 68 107 98 79 87 82
30 7.7 6 7.2 9 15 11.1 136 127 136 158 11 9.9
40 97 117 89 114 134 104 6.5 6.8 115 122 144 85
50 10 89 92 7.7 092 6 78 71 81 83 57 85
60 106 124 131 1611 98 87 91 78 7.8 89 11.7 89
70 158 152 144 11 85 81 78 84 81 83 114 133
80 16.5 19.5 16.7 19.7 144 16.4 16.5 104 6.4 142 144 174
90 116 8.5 095 9 56 91 74 78 44 26 87 55
100 119 128 134 9.7 9.8 104 126 7.5 4.7 3 6 9.9
82791 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0.6 0 0 03 1 17 19 55 7.7 39 07 1
20 03 0 0 03 13 2 16 48 47 45 03 0.7
30 06 25 13 23 58 6.7 52 6.5 128 87 4 34
40 35 64 92 11 113 5 6.1 106 128 155 6.4 6.8
50 9 99 122 10 113 127 113 139 174 171 14 10.2
60 15.2 18.1 141 14 129 16.3 16.5 19.7 17.4 206 244 184
70 174 17 135 143 158 11 16.8 16.5 13.4 15.8 16.7 23.2
80 274 241 22 19.7 187 18 21 129 10.1 10.3 21.1 20.5
90 119 82 16.8 153 113 93 6.8 52 2 26 74 82
100 139 13.8 109 12.7 10.6 17.3 129 45 1.7 1 5 7.5
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82992 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 13 07 07 11 15 04 03 03 3 58 13 55
20 03 11 04 0 15 0 03 1 1 29 1 29
30 16 39 04 15 15 07 03 1 1.7 26 2 26
40 23 39 32 11 25 22 0 16 43 45 3 45
50 2.9 5 47 26 22 19 29 29 23 29 4 58
60 48 8.2 5 52 44 41 26 35 4 68 53 87
70 17.4 149 176 123 13.8 11.1 11.3 106 153 17.7 17.3 15.8
80 216 255 28 29.4 20.7 20.7 21.3 226 23.7 274 273 20
90 40.3 31.2 344 379 36.7 30.4 319 352 303 232 32 313
100 74 57 57 89 153 285 29 21.3 143 6.1 6.7 29
82992 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 0 04 07 18 04 0 0 33 42 0 13
20 03 0 04 0 04 04 06 0 17 16 0.7 3.9
30 06 0.7 0 07 07 11 03 06 17 39 33 19
40 13 21 04 52 4 52 42 19 5 74 43 52
50 16 35 36 41 76 37 35 42 7 81 63 71
60 77 85 97 78 95 78 87 116 143 142 14 104
70 19 14.2 179 126 109 119 13.5 20.3 25 22.7 16.7 18.8
80 223 216 237 16.7 20 20 145 123 147 18.8 21.3 17.5
90 36.1 429 326 364 28 31.1 26.1 30.6 20.3 16.2 27.3 291
100 11 6.4 115 156 17.1 18.5 284 184 7 29 6 4.9
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Recife
82900 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 04 0 0 0 03 1 06 03 0 0 0
20 03 0 0 0 19 07 1 23 0 1 07 0
30 0 07 03 03 1 2 16 1 13 1 0 1.3
40 16 25 29 1 26 3 35 42 33 29 17 26
50 58 25 42 37 48 53 42 65 53 35 47 52
60 9.7 104 103 8.7 119 123 145 113 13 148 111 13.9
70 28.1 289 31.3 25.7 19.7 20.3 17.7 19.7 27.7 22.9 24.7 30.1
80 29.7 30.7 31.6 32.3 23.2 22 232 242 29 342 351 30.7
90 13.9 157 13.2 17.3 194 173 174 21 13 152 17.9 126
100 11 82 6.1 11 155 16.7 158 94 7 45 41 36
82900 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 1 25 26 17 19 07 19 23 2 26 03 06
20 13 21 16 07 23 1 19 26 47 32 1.7 4.2
30 48 29 26 2 58 5 48 45 53 39 17 6.1
40 7.7 96 107 53 45 63 35 55 77 61 64 8.7
50 7.7 118 84 8 9 93 8.1 127 11.3 139 155 126
60 21.6 14.3 17.8 153 148 143 152 11.7 18 19 19.3 16.5
70 171 236 22 21.3 229 153 16.5 20.5 20.3 226 223 22
80 226 13.9 20.7 20.3 148 18 20 16.9 16.3 16.1 21.3 18.4
90 10 125 94 16.7 142 17 139 11.7 93 81 57 81
100 6.1 6.8 42 87 97 13 142 117 5 45 57 26
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Serido

82690

82690

12
1 jan
10 54 24
20 11 24
30 86 94
40 194 17.6
50 6.5 153
60 10.8 14.1
70 16.1 16.5
80 16.1 10.6
90 108 94
100 54 24

18
1jan fev
10 22 0
20 0 0
30 32 59
40 11.8 18.8
50 24.7 17.6
60 17.2 153
70 18.3 153
80 10.8 153
90 6.5 10.6
100 54

12h

fev mar abr
0 44 89
3.2
9.7
12.9
9.7

14

12.9
16.1
18.3

3.2

mar

0
0

6.5
11.8

14

18.3

8.6
226
12.9
1.2 54

11.1 12.9
18.9 18.5
122 6.5
13.3 121
14.4 129
12.2 13.7
89 56
33 438

abr

78 56
15.6 15.3
16.7 13.7
18.9 234

7.8 13.7
7.8 8.9
44 24 33

Anexo 3 - Médias Mensais

mai jun
10
15
10
15
8.3
10
10

10.8
8.3
25

jul
8.9
8.1
12.9
12.9
8.9
10.5
15.3
9.7
10.5
2.4

11 4

mai jun jul
0 08 25 08
11 24 17 4

10 7.3
13.3 17.7
11.7 13.7
19.2 12.9
10.8 12.9
13.3 121
14.2 145
4

20 13.7

ago
21
8.9
14.5
12.9
5.6
8.9
11.3
8.9
5.6
2.4

ago
0

6.5
10.5
29
21
13.7
9.7

0

set out

32.5 19.
11.7 9.
16.7 12.
11.7 13.

5 12.
125 6.
4.2 13.
33 T

2.5

0 0.

set out

9.2 8.
11.7 12.
175 9.
225 28.
18.3 17.
11.7 9.

5 7.
4 33 438
56 08 24

0

nov dez

4
7
9

3
4

11

6.
3.
13.
7 18.
1 8.
5 13.
7 10
A
12.
8 2

7 89
3 73
3 129
9 16.1
9 18.5
3 9.7
13.7
121

0
0.8

2
2

nov dez

1

1 3.
12.
15.
7 18.
17.
3 8.

7
2

7

0 08
3 24
2 97
6 24.2
9 21
8 13.7
9 153

10 6.5
1.
0 2

1 56
2 08

179

35

‘%

123 4567 8 9 10

123 4567 8 910

N

123 4567 8910

18h
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—_— —et
20
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5 N i
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Séo Gongalo Souza
82689 12

jan fev mar abr

10 7.7 64 741
20 29 21 16
30 26 14 39

40 81 71 71
50 10.3 7.8 94

60 139 18.1 17.4

70 16 25

80 31.3 41.1 38.7
90 106 64 84
100 11 71 55

82689

jan fev mar abr

10 55 39 6.5
20 81 96 55
30 45 82 58
40 11.3 11.1 13.5
50 13.9 13.2 9.7
60 223 171 17.7
70 16 21 19
80 20.6 24.3 27.7
90 6.1 75 94
100 61 29 23

12h

mai

5.7 11.7 25.7 27.5 38.7
3.3 81
47 55

6 9.1

8 123
18.3 142 13.7 11 8.2
1 13 03
40 28.8
13 71
1.3 29

mai

43 94 117 9.8 191
103 71
113 97
12.3 13.9
13.3 14.2
17.3 16.5
0.7 03
26.3
3.7 55
0.3

22
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jun jul  ago set out

97 78 861
57 49 791
12 10.7 93 1
77 91 6.5

0.7 03 0
20.3 20.7 14.7 1
37 74 43

1 06 1.8

04 87
0.1 6.8
1.1 13.2
8.4 13.2
8.7 13.2
03 06
3.1 142

3 19
1.3 1

jun  jul ago set out

97 69 761
6.7 10.5 83

221 161

5.1 129
7 116

18 19 26.3 242 23.5

13 14.7 169 1
14 144 108
0.7 1 0
20 16.3 8.6
4 56 22

13 23 2 04

54 148
9.4 126
0 0
6 7.7
0.7 06

nov dez

10.
10.
17.
3 0
24.
3.
3.

1

33.6 27.1 16.7 0
7.

3 0
5 24
3 0
3 24
3 16.7

7 429
3 16.7
7 19

nov dez

7.
19.
19.

5 0
6 0
7 0
7 71
7 48

24 71

0.
12.

7 0
7 50
4 214

0 0 07 95
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Surubim
82797 12
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
20 0 0 0 0 0 0 04 0 0 0 17 0
30 0 04 04 19 18 19 07 25 08 1 07 06
40 11 39 32 07 54 33 32 43 27 16 57 3.9
50 129 83 9.7 7.8 9 74 25 54 117 165 14 13.2
60 244 114 219 17 161 10 151 154 215 21.4 173 23.9
70 23.7 29.1 29.7 248 251 259 258 276 289 252 26 29
80 24.7 327 254 30.4 233 233 219 229 199 26.5 23.7 19
90 6.5 7.9 3.9 107 9 104 122 65 51 55 6.7 6.1
100 6.8 6.3 57 6.7 104 17.8 183 154 94 23 33 4.2
82797 18
1jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 06 1.7 0
20 04 0 0 0 0 0 0 0 0 03 1 0
30 04 08 22 04 14 15 18 22 66 3.9 4 23
40 125 6.3 122 78 115 6.7 6.1 97 17.6 21.7 15.7 155
50 29.7 16.9 23.3 159 16.8 16.7 14.3 21.5 29.7 29.4 27.3 34.8
60 19 22.8 226 23.3 215 211 19 226 22.3 256 283 20.3
70 19 27.2 16.5 159 19.7 18,5 194 16.8 121 10.7 12 15.8
80 93 154 133 17 154 178 194 151 78 6.1 73 5.5
90 54 67 47 93 43 74 68 29 08 13 13 4.2
100 43 39 54 104 93 104 133 93 31 03 13 16
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Triunfo
82789 12
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
10 194 16 19.8 157 22.4 19.1 13.5 29.6 50.5 40.1 354 32
20 149 164 13 157 11 65 53 129 124 151 183 18
30 28 27 32 13 11 17 3 22 1 57 08 22
40 89 133 138 11.7 7.7 7.8 6 43 76 122 113 11.5
50 10.1 10.7 7.3 54 37 43 64 54 6.2 9 88 94
60 121 53 8.5 9 7.7 7 6 6.5 57 61 54 9
70 11.7 129 109 81 59 87 79 91 67 43 83 36
80 32 714 45 76 51 48 64 43 29 14 21 29
90 7.7 89 89 13 103 7 79 65 48 39 58 9
100 9.3 6.7 101 126 25 33 376 194 24 22 38 25
82789 18
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez
10 08 04 16 36 4 10 4.1 156 129 9 46 32
20 44 6.2 109 139 16.2 139 12 194 176 93 7.5 126
30 08 04 12 09 22 17 68 59 48 36 13 14
40 29 253 27.5 29.1 239 21.3 18 226 25.7 34.4 33.8 30.2
50 242 222 223 17 154 11.7 15 16.7 24.8 23.7 229 19.8
60 17.7 21.3 15 152 114 148 128 86 9 97 121 15.5
70 93 98 81 94 96 78 83 43 29 43 83 7.2
80 6 84 49 36 37 48 71 27 14 36 46 29
90 44 44 4 18 48 52 79 22 05 22 38 5
100 32 13 45 54 88 87 79 22 05 04 13 22
12h
60 4 - 60 1 e 60 e et
50 50 50
40 — 40 40 3 _
30 :: 30 Ju." 30 . Nov
\ ‘\9,“«"‘9 B it . \y\-\,(:::\;j:&
123 4567 8 910 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12'34557'svsqo
18h
60 60 60
50 50 50
40 40 40
30 \ sl 30 w:." 30 }:\ ———:
N DG =" - = i\ —
{A X \ % ‘:\ . {1 N
10 ——-r ! 3 : — 10 7A i \""\\ _ 10 Q L k
e N e 7Y
12 3 45 6 7 8 98 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12'34587r81910




Anexo 4 - Graficos das Classes 1,2e 3

Morada Nova
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80 1 /
70 e
. 60
50 50
® 4 40
30 30
20 20
10 1 10 . :
0 0 e
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
80y O1ASS€S 123120 T ... Classes1,2e3 T—
70 . 70 f
% || e |
50 ‘ 50
RN 40 { 40
30 i ' f 30
20 4 gz e 20 ; 1
10 - <= 10 S e~ —
T —_— — 0 4—== ———— - - : \
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Mossoro
Classes 123 12h Classes1,2e318h
80 ey Ty Ty 80 o i
70 70 |
60 60 ;
50 =0 1
X 40 40 -
- » /:’—M - i
- 4 v /,—-—-“'“"" /A\_ !
107 10 o
0 0 ; : - - ey
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
80 v Classes12312h 80 v Classes 1,2€318h S
70 { 70 - —
60 E 60 :
50 ! 50 P it s
°\° 0 /K\ i 0 'l \ $
P 5 | 30 ‘
20 5 b i /
10 oty 1 10
0 B — . e 5 et
1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 { % 8 & & B T ® § W N 1@
—10 —20 30




Anexo 4 - Gréaficos das Classes 1,2 e 3 184

Souza
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CRUZETA
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AGUA BRANCA MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Standard T Model 622782 1 622782 1.84  0.1883
Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 743.331 22 33.7878
Intercept -2.91468 7.05649 -0.41305 0.6836 Total (Corr.) 805.61 23
Slope 1.11651 0.822386 1.35765 0.1883 Correlation Coefficient = 0.278039
R-squared = 7.73057 percent
Standard Error of Est. = 5.81273
APODI MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col 2

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value

Standard T Model 305.388 1 305388 25.34 0.0000
Parameter Estimate Error Statistic P-Value Residual 265.168 22 12.0531
Intercept -2.54153 2.29812 -1.10592 0.2807 Total (Corr.) 570.556 23

Slope 0.843759 0.167626 5.03358 0.0000

Correlation Coefficient = 0.731605
R-squared = 53.5246 percent
Standard Error of Est. = 3.47176

ARACAJU MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio P-Value
Standard T Model 704587 1 704587 23.03 0.0001

Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 67.3146 22  3.05976

Intercept  -7.80479 2.42736 -3.21535 0.0040 Total (Corr.) 137.773 23

Slope 0.927902 0.193365 4.7987 0.0001

Correlation Coefficient = 0.71513
R-squared = 51.141 percent
Standard Error of Est. = 1.74922
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ARCOVERDE MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 107.4 1 1074  27.13 0.0000

Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 87.0933 22  3.95879

Intercept  -0.519855 1.16785  -0.445138 0.6606 Total (Corr.) 194,493 23

Slope 0.600336 0.115258 5.2086 0.0000

Correlation Coefficient = 0.743104
R-squared = 55.2204 percent
Standard Error of Est. = 1.98967

AREIA MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_5
Independent variable: Col_2

Standard T

Parameter Estimate Error Statistic P-Value

0.857981  -0.923802 0.3656
0.127196 2.03626 0.0539

Intercept  -0.792605
Slope 0.259003

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 347712 1 3.47712 4.15 0.0539
Residual 18.4491 22 0.838597

Total (Corr.) 21.9263 23

Correlation Coefficient = 0.398224
R-squared = 15.8582 percent
Standard Error of Est. = 0.915749

BARRA MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col 3 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 1310.94 1 131094 128.22 0.0000

Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 22493 22 10.2241

Intercept -7.87327 1.67309 -4.70583 0.0001 Total (Corr.) 1535.87 23

Slope 1.26866 0.112038 11.3235 0.0000 Correlation Coefficient = 0.923877

R-squared = 85.3549 percent
Standard Error of Est. = 3.19751
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BOM JESUS DA LAPA MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance T
Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 904.554 1 904.554 62.19 0.0000
Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 319.966 22 14.5439
Intercept -4.27619 2.18206 -1.9597 0.0628 Total (Corr.) 122452 23
Slope 1.33968 0.169873 7.88636 0.0000 Correlation Coefficient = 0.859477
- R-squared = 73.8701 percent
Standard Error of Est. = 3.81365
CABROBO MEDIA 123
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance
Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 70.5284 1  70.5284 13.52  0.0013
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 11479 22 521772
Intercept -3.96267 2.01865 -1.96303 0.0624 Total (Corr.) 185.318 23
Slope 0.791343 0.21524 3.67656 0.0013 Correlation Coefficient = 0.616912
R-squared = 38.058 percent
Standard Error of Est. = 2.28423
CAMPINA GRANDE MEDIA 123
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance
Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 486971 1 486971 644  0.0187
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 16.6303 22 0.755922
Intercept  -0.858519 0.907364  -0.946169 0.3543 Total (Corr.) 215 23

Slope 0.289863 0.114204 2.53812 0.0187

Correlation Coefficient = 0.475918
R-squared = 22.6498 percent
Standard Error of Est. = 0.869438
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CAMPINA GRANDE MEDIA 123 INPE

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 30.5566 1 30.5566 23.22  0.0001

Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 28.9568 22 1.31622

Intercept  -3.84083 1.19731  -3.20789 0.0041 Total (Corr.) 59.5133 23

Slope 0.726096 0.150697 4.81824 0.0001 Correlation Coefficient = 0.716548
R-squared = 51.344 percent
Standard Error of Est. = 1.14727
CEARA MIRIM MEDIA 123
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance
Dependent variable: Col 3 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 176.207 1 176.207 2822  0.0000
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 137.351 22  6.24322
Intercept ~ -9.22297 2.52994  -3.64552 0.0014 Total (Corr.) 313.558 23

Slope 0.993557  0.187019 5.31261 0.0000 Correlation Coefficient = 0.74964
R-squared = 56.1961 percent
Standard Error of Est. = 2.49864
CRUZETA MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col 5 Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept ~ -4.09752 1.07994 -3.79421 0.0010
Slope 0.978741 0.102542 9.5448 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-
Value

Model 289.136 1 289.136 91.10 0.0000
Residual 69.8219 22 3.17372

Total (Corr.) 358.958 23

Correlation Coefficient = 0.897489
R-squared = 80.5487 percent
Standard Error of Est. = 1.78149

3 Sep seonsie;s3 ;9 oxeuy

sagssalba

0T



FORTALEZA MEDIA 123 INPE

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squaresf Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 869.513 1 869.513 56.33  0.0000
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 339.617 22 15.4371
Intercept  -11.0794 2.59327  -4.27236 0.0003 Total (Corr.) 1209.13 23
Slope 1.48564  0.197951 7.50507 0.0000 Correlation Coefficient = 0.848011
R-squared = 71.9123 percent
Standard Error of Est. = 3.92901
GARANHUNS MEDIJA123
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance
Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2 Source Sum of SquaresDf Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 821135 1  8.21135 1.14  0.2979
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 158907 22  7.22304
Intercept ~ 0.923113 3.36073  0.274676 0.7861 Total (Corr.) 167.118 23
Slope 0.482075  0.452135 1.06622 0.2979 Correlation Coefficient = 0.221664
R-squared = 4.9135 percent
Standard Error of Est. = 2.68757
GARANHUNS MEDIA 123 INPE
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X FAnalysis of Variance
Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 294453 1 2.94453 0.40  0.5320
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 160.662 22  7.30281
Intercept 1.37052 3.37924 0.40557 0.6890 Total (Corr.) 163.606 23
Slope 0.288679  0.454624 0.634984 0.5320 Correlation Coefficient = 0.134155

R-squared = 1.79977 percent

Standard Error of Est. = 2.70237
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IGUATU MEDIA 123 INPE

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 234454 1 234454 31.72  0.0000
Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 162.606 22  7.39117
Intercept -3.76164 1.69425 -2.22024 0.0370 Total (Corr.) 397.06 23
Slope 0.858648  0.152456 5.63212 0.0000 Correlation Coefficient = 0.768424
R-squared = 59.0475 percent
Standard Error of Est. = 2.71867
ITABAIANA MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -2.93727 2.64374 -1.11103 0.2786
Slope 0.508182  0.244588 2.0777 0.0496

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 189382 1 189382 432  0.0496
Residual 96.5151 22 4.38705

Total (Corr.) 115453 23

Correlation Coefficient = 0.405011
R-squared = 16.4034 percent
Standard Error of Est. = 2.09453

JACOBINA MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -0.391165 1.18764  -0.329364 0.7450
Slope 0.364544 0.186523 1.95442 0.0635

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 9.6513 1 9.6513 3.82  0.0635
Residual 55.587 22 2.52668

Total (Corr.) 65.2383 23

Correlation Coefficient = 0.384629
R-squared = 14.7939 percent
Standard Error of Est. = 1.58955
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JOAO PESSOA MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -1.71687  0.574749 -2.98717 0.0068
Slope 0.209592  0.0480349 4.36332 0.0002

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 538127 1 538127 19.04 0.0002
Residual 6.21831 22 0.282651

Total (Corr.) 11.5996 23

Correlation Coefficient = 0.681116
-squared = 46.3919 percent
Standard Error of Est. = 0.531649

JOAO PESSOA MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -3.13497  0.870732 -3.60038 0.0016
Slope 0.426735  0.0727719 5.86401 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 223076 1 223076  34.39 0.0000
Residual 14.272 22 0.648729

Total (Corr.) 36.5796 23

Correlation Coefficient = 0.78092
R-squared = 60.9836 percent
Standard Error of Est. = 0.805437

MACAU MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -3.07838  0.801452 -3.84101 0.0009
Slope 0.463232  0.0589638 7.85621 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 58.6529 1  58.6529 61.72 0.0000
Residual 20.9067 22 0.950306

Total (Corr.) 79.5596 23

Correlation Coefficient = 0.858615
R-squared = 73.7219 percent
Standard Error of Est. = 0.974836
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MACEIO MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 3.00194 1 3.00194 1.14 0.2982
Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 58.1776 22  2.64444
Intercept  0.0393784  1.88912  0.0208448  0.9836 Total (Corr.) 61.1796 23
Slope 0.162303 0.152333 1.06545 0.2982 Correlation Coefficient = 0.221512
R-squared = 4.90676 percent
Standard Error of Est. = 1.62617
MACEIO MEDIA INPE 123
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance
Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value

Standard T Model 147844 1 147844 5545  0.0000
Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 58.6561 22 2.66619
Intercept  -10.8054 1.89688  -5.69645 0.0000 Total (Corr.) 206.5 23
Slope 1.13901 0.152958 7.44657 0.0000 Correlation Coefficient = 0.846139
R-squared = 71.5951 percent
Standard Error of Est. = 1.63285
MONTEIRO MEDIA123
Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X Analysis of Variance
Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col_2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 107396 1 107396  7.45  0.0123
Parameter  Estimate Error Statistic P-Value Residual 317237 22 144199
Intercept 3.76037 3.1408 1.19726 0.2439 Total (Corr.) 424.633 23
Slope 0.827183 0.303102 2.72906 0.0123 Correlation Coefficient = 0.502906

R-squared = 25.2915 percent
Standard Error of Est. = 3.79735
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MORADA NOVA MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept -5.2205 1.39802 -3.73421 0.0012

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 324013 1 324013 66.86  0.0000
Residual 106.616 22  4.84619

Total (Corr.) 430.63 23

Slope 0.889699  0.108808 8.17676 0.0000 Correlation Coefficient = 0.86742
R-squared = 75.2418 percent
Standard Error of Est. = 2.20141
MOSSORO MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept 4.12717 3.44864 1.19675 0.2441
Slope 0.905757 0.247253 3.66328 0.0014

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 308.161 1 308.161 1342  0.0014
Residual 505.197 22 22.9635

Total (Corr.) 813.358 23

Correlation Coefficient = 0.615528
R-squared = 37.8875 percent
Standard Error of Est. = 4.79203

MOSSORO CLASSE 1

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -14.5426 3.41154 -4.26276 0.0003
Slope 1.75521 0.244593 7.17604 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 115721 1 115721 51.50 0.0000
Residual 494.385 22 22.472

Total (Corr.) 165159 23

Correlation Coefficient = 0.837056
R-squared = 70.0662 percent
Standard Error of Est. = 4.74047
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PALMEIRA DOS INDIOS MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3
Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -1.31197 1.19295 -1.09977 0.2833
Slope 0.285792  0.137559 2.0776 0.0496

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 440714 1 440714 432  0.04%
Residual 224624 22 1.02102

Total (Corr.) 26.8696 23

Correlation Coefficient = 0.404994
R-squared = 16.402 percent
Standard Error of Est. = 1.01046

PAO DE ACUCAR MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept ~ 0.667255 1.29076 0.516945 0.6104
Slope 0.0923529 0.15446 0.597909 0.5560

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 0.362485 1 0.362485 0.36 0.5560
Residual 223071 22 1.01396

Total (Corr.) 22,6696 23

Correlation Coefficient = 0.126451
R-squared = 1.59899 percent
Standard Error of Est. = 1.00696

PARNAIBA MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_3
Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept ~ -1.53247 235925  -0.649557 0.5227
Slope 1.15505  0.181682 6.35753 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 947.184 1 947.184 4042  0.0000
Residual 515.562 22 234346

Total (Corr.) 1462.75 23

Correlation Coefficient = 0.804698
R-squared = 64.7538 percent
Standard Error of Est. = 4.84093
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PATOS MEDIA 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Analysis of Variance

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2 Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Standard T Model 400.579 1 400.579  77.55 0.0000
Parameter  Estimate Error  Statistic P-Value Residual 113.639 22 5.1654
Intercept  -6.53693 1.51262  -4.32159 0.0003 Total (Corr.) 514218 23
Slope 1.09851 0.124741 8.80628 0.0000 Correlation Coefficient = 0.882614
R-squared = 77.9007 percent
Standard Error of Est. = 2.27275
RECIFE MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept  -2.76258 0.799685 -3.45459 0.0023
Slope 0.467668  0.0793591 5.89306 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 29.7359 1 29.7359 34.73 0.0000
Residual 18.8375 22 0.856248

Total (Corr.) 48.5733 23

Correlation Coefficient = 0.782423
R-squared = 61.2185 percent
Standard Error of Est. = 0.925337

SERIDO MEDIA 123

FITegression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept -10.003 2.69584 -3.71054 0.0012
Slope 1.87997  0.285959 6.57424 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 346.211 1 346.211 43.22 0.0000
Residual 176.227 22 8.01032

Total (Corr.) 522.438 23

Correlation Coefficient = 0.814054
R-squared = 66.2684 percent
Standard Error of Est. = 2.83025
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SAO GONCALO (SOUZA) MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_4 Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept -3.20657 2.83233 -1.13213 0.2698

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 240526 1 240.526 2041  0.0002
Residual 259.252 22 11.7842

Total (Corr.) 499.778 23

Slope 1.00188 0.22176 4.51784 0.0002 Correlation Coefficient = 0.693733
R-squared = 48.1265 percent
Standard Error of Est. = 3.43281
SURUBIM MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept -1.41593 0.521075 -2.71733 0.0126
Slope 0.213717  0.0530211 4.03079 0.0006

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 344084 1 3.44084 16.25 0.0006
Residual 465916 22 0.21178

Total (Corr.) 81 23

Correlation Coefficient = 0.651763
R-squared = 42.4795 percent
Standard Error of Est. = 0.460196

TERESINA MEDIA INPE 123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

dependent variable: Col_3 Independent variable: Col_2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept ~ -5.06907 1.26827 -3.99683 0.0006
Slope 0.992166  0.0923654 10.7418 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 787474 1 787474 115.39 0.0000
Residual 150.144 22  6.82474

Total (Corr.) 937.618 23

Correlation Coefficient = 0.916442
R-squared = 83.9866 percent
Standard Error of Est. = 2.61242
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TRIUNFO MEDIA123

Regression Analysis - Linear model: Y = a + b*X

Dependent variable: Col_5 Independent variable: Col 2

Standard T
Parameter Estimate Error Statistic P-Value

Intercept -3.34027 1.82887 -1.82641 0.0814
Slope 1.30943 0.166175 7.8798 0.0000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio  P-Value
Model 483446 1 483446 62.09  0.0000
Residual 171.293 22 7.78606

Total (Corr.) 654.74 23

Correlation Coefficient = 0.85929
R-squared = 73.838 percent
Standard Error of Est. = 2.79035
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82590 Apodi

12 100 100
22 100 94.4
3 100 98.7
42 100 99.4
52 100 100
62 100 100
72 100 100
82 100 100
92 100 100
102 100 100
10 20

10c 3c
1 322 324
2 617 526
3 83 68
4 934 778
5 977 843
6 98.8 892
7 996 924
8 999 946
9 999 96.4
10 100 97.5
11 98.4
12 99
13 99.3
14 99.3
15 99.6
16 99.6
17 99.7
18 99.9
19 99.9
20 99.9
21 99.9
22 99.9
23 99.9
24 99.9
25 99.9
26 99.9
27 99.9
28 99.9
29 99.9
30 100
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Anexo 7: Resultados das Simulacdes

82596 Ceara Mirim
12 100 68.7 48 36.7
22 100 939 77.2 603
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Anexo 7: Resultados das Simulacoes

82890 Arcoverde 12h UTC Més 10
12 100 881 804 637 498 312 209 33 33 3.1
22 100 984 96.1 936 888 841 78 69.3 629 0
32 100 100 991 956 929 882 829 765 694 0
42 100 100 100 100 948 931 888 79.3 724 0
54 100 100 100 100 100 90.6 87.5 81.3 71.9 0
6? 100 100 100 100 100 100 786 71.4 571 0
72 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0
82 100 100 100 100 100 100 100 100 50 0
92 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0
10° 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
10 20 30 40 5 60 70 80 90 100
10¢c 3c 1c 10ci l
1 64 81 83 85 Area Acumulada na n-ésima tentativa ;
2 632 254 132 657 1
3 891 403 18 947 100 ———— e [ |
4 963 511 226 99.1 Y S 2 ~—— o l
o N i T |
5 993 614 267 100 | ® O] - N iy | AP 3|
6 100 688 33.1 § ¥ S X o E
7 754 38 & X S z s
8 80.2 428 10 e X &
9 83.7 453 ‘
10 86.8 48.6 10 20 30 mtesr?tat??/am 80 90 100 -
11 89.5 51.7
12 91.4 544
13 92.7 56.8
14 955 599 N Tentativas x Prob.
15 96.9 62.5
16 97.4 64.9 100 T ————
17 979 675 . —F i ——rr
18 98.5 69.6 P 5_;,(*_,‘," P
19 98.7 71.4 £ B—==""
20 99.3 732 pe=
21 996 745 T o o e e T o
22 996 76.1 entativa
23 90.7 77.4
24 99.7 78.8
25 99.9 80.4
26 100 81.9
27 83.1
28 84
29 84.8
30 85.7
31 86.4
32 87.2
33 88.2
34 89
35 89.4
36 89.6 Numero de tentativas para 95% de nivel de confianga
37 90.1 3¢ 1c
38 90.8 15 48
39 91.1
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61.4

65
67.2
70.6
72.8
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88

89
89.4
90.1
91.4

92
92.4
92.7

93
93.4

Anexo 7: Resultados das Simulagdes

452
72.9
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971
100
100
100
40
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10.2
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81.7
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97
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12h UTC Més 10
325 273 20 118 118 11.8
586 486 398 31.7 257 0.7
828 734 611 493 409 0.2
924 854 765 641 50.8 0.3
976 958 882 76.4 60.8 0
98 949 919 889 788 0
971 971 914 857 743 0
100 100 100 100 100 0
100 100 100 100 100 0
100 100 100 100 100 100
50 60 70 80 90 100
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98.3
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10c 3c

2
3.6
6
7.6
10.5
13.7
16.6
20
23
25.9
29.2
32.6
35.6
38.8
41.5
447
472
49.9
52.6
55
57.7
59.9
62.6
64.4
67.1
68.7
70.9
72.4
74.2
761
78.3
791
80.1
81.6
82.8
84.4
84.9
85.7
86.3

57.6
945
98.9
99.2
100
100
100
100
100
100
30

Cc
2.8
45
5.7
7.3
9.3
10.1
11.3
13.5
15.1
17
19
20.7
22.9
24 4
259
271
281
291
29.5
30
31
32.2
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34.2
353
36.3
36.9
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39.4
40.8
41.6
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443
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Anexo 7: Resultados das Simulagdes

18h UTC
371 222
85.8 738
971 94
98.9 96.7
100 98.3
100 100
100 100
100 100
100 100
100 100
40 50
10 ci
2.8
22.8
64.3
90.1
97.5
99.7
100

Més 10

16
59.3
87.4
94.2
98.3
96.6

100
100
100
100

60

12 85 85 85
44 319 235 1
791 66.2 523 0.1
92 818 729 0
93 852 783 0
93.1 86.2 759 0
88.9 889 889 0
100 66.7 66.7 0
100 100 100 0
100 100 100 100
70 80 90 100
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Anexo 7: Resultados das Simulagbes

82989 Agua Branca 12h UTC Més 10

18 100 70 406 312 287 195 112 78 78 7.8
22 100 958 888 781 609 449 394 364 26 0
37 100 993 965 922 841 775 665 526 40 0
42 100 99.2 977 958 915 858 773 708 592 0
58 100 100 99.3 98 973 913 826 711 564 0
62 100 100 100 971 957 942 884 826 76.8 0
¥ 100 100 100 95 95 90 80 65 45 0
82 100 923 923 923 923 846 846 846 846 0
92 100 83.3 833 66.7 66.7 66.7 50 50 33.3 0
102 100 100 100 100 75 75 50 50 50 0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

10c 3c 1¢c 10ci

1 191 191 197 21.3

2 398 299 29 459 Area Acumuladana n-ésima tentativz 5
3 618 393 38 742 r— = ' i
4 821 483 462 929 - —— == | o
5 917 557 52 989 | ¥ & N SN, .
6 954 625 588 998 | © B AN S— O\ 5
7 982 678 64 999 | % /IS &
8 993 719 67.9 100 10 : -
9 996 762 715 S L P TP T -
10 99.8 806 75.3 B e Asma o B
11 100 835 788 e
12 854 812

13 87.2 83.4

14 883 854 N Tentativa x Probabilidade

15 90.1 87.2

16 91.3 885 S i e

17 92.8 903 S e g
18 93.7 914 S ;L,, ; Lo
19 948 922 & ' L -
20 95.5 93 - Iml Im‘ "\ Ic’l I.‘:' '9 'y—)l I.':' ]9-‘ . 10ci
g; 969'_2] gig tentativa

23 97.3 953

24 97.9 957

25 982 9

26 98.7 97.3

27 98.7 97.7

28 99 97.8

29 99 98.1

30 99.1 98.4

31 99.1 986

32 99.3 989

33 99.5 99.1

34 996 99.2

35 99.7 99.4

36 99.7 995

37 99.7 995

38 99.7 995

39 99.8 99.6
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8.7
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16.7
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31.4
33.9
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39.3
41.9
43
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61.6
62.8
64.6
65.6
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71.5
72.7
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77.4
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53.4
95.2
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23
3
3.2
4.2
4.8
56
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7.3
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8.4
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17.8
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25.8
26.6
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Anexo 7: Resultados das Simulagées

31.2
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98.7
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100
100
100
100
100
40

10 ci

1.3
227
62.9
91.5
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100

12h UTC Més 10

243 16.9 14 72 72 7.2
704 542 394 271 167 04
956 892 797 675 526 0.1
995 977 957 865 754 0
100 100 98 949 8438 0
100 100 100 100 88.9 0
100 100 100 100 100 0
100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100
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Anexo 7: Resultados das Simulagées

Palmeira dos Indios

69.3
90.2
96.9
98.4
99.6
99.6
100
100
100
100
20

10c 3c

5.7
9.9
14
18
22
25
296
331
35.7
39.2
42
446
47
49.5
52.2
55
57.2
59.1
61.4
63.5
65
66.8
67.6
69.2
70.6
71.8
73.2
74.2
74.9
76.2
771
781
79
80.4
81.3
81.8
83.3
83.6
84.9

49.5
77.4
93.4
96.4
98.7
99.2
100
100
100
100
30

c
5.9
9.6
12.9
16.2
19
21.9
255
27.7
30.7
33
35.2
37
391
416
433
452
471
491
51.1
52.9
541
56.3
57.2
59.3
60.4
61.3
62.8
64.1
65
65.4
66.2
66.9
68.2
69.4
70.4
711
72.4
72.7
73.8

433
52.3
84.7
944
96.6
99.2
99.1
100
100
100
40

10 ci

7.9
20
432
64
83.7
94.4
98.1
99.8
100

40
37.7
68.9
87.6
94.2
971
98.1

100
100
100

50

12h UTC

347
29.2
51.5
76.5
88.6
93.4
95.3
97.9
100
100

60

32.6
221
38.4
61
791
86.8
86.8
91.5
944
100
70

Més 10

28.6
17.9
28.9
46.6
65.2
77
81.1
83
77.8
100
80

286 286
13.9
216 1
32.9
46.9 0
61.7
61.3
68.1
66.7
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Anexo 7: Resultados das Simulagées

18h UTC Més 10
378 303 237 194 124 124 124
749 581 489 392 278 193 03
906 813 728 598 496 36.5
979 941 865 751 672 545
100 99.2 959 876 759 573
100 984 976 96.1 882 724
100 100 100 976 905 78.6
100 100 100 100 100 90
100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100

OO0 O0OO0O0OOo

40 50 60 70 80 90 100
10 ci
3.5 . |
21.8 Area Acumulada na n-ésima tentativa ‘
56.4 188 T —— -
82.3 B0 S eSS SN 1
- ~ - ' ] a
96| = £ i ~— ——, — :
983 € 38 ) v | S ] A a*
a 0 e ~ s % 42
99.5 30 \\ ~_ % |
99.7 10 ‘;;7 52
999 0 S | e
! 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 a
10y | -7
area acum. %
N Tentativas x Prob
1 .
;_H;!/ZL,, 10c
e 7
_3- [, 3¢
& _; ——— | 1¢c
=== 10 ci
v—v !ml llr)l l,\l VO’V V::V "QI TI‘Q1 :':| :.)—\* 1
tentativa
Namero de tentativas para 95% de nivel de confianga
3c 1c
138 193



