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RESUMO 

SENHORELO, Adriano Posse; D. Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense 
Darcy Ribeiro; julho de 2020; Aplicação de geotecnologias na avaliação das inter-
relações entre índices de vegetação e variáveis meteorológicas e no diagnóstico 
da distribuição espaçotemporal de secas agrícolas; Orientador: Prof. Elias 
Fernandes de Sousa; Coorientador: Prof. Alexandre Rosa dos Santos. 
 
Esta pesquisa foi organizada em dois artigos. No primeiro, o objetivo geral foi 

analisar as inter-relações entre variáveis meteorológicas e seus efeitos sobre 

índices de vegetação. Dentre as particularidades deste estudo, destacam-se: 1ª) a 

aplicação da análise de trilha na avaliação dos efeitos de variáveis meteorológicas 

sobre índices de vegetação; e 2ª) o desenvolvimento de modelos no aplicativo 

ArcGIS, para automatização e documentação do geoprocessamento dos dados das 

imagens dos índices de vegetação. Na análise estatística, utilizou-se a correlação 

de Pearson e a análise de trilha para avaliar as inter-relações entre as variáveis 

meteorológicas (temperatura, umidade relativa, radiação solar, precipitação, 

evapotranspiração de referência e deficiência hídrica), com seis diferentes níveis 

de defasagens temporais, e os seus efeitos diretos e indiretos sobre os índices de 

vegetação, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e o Enhanced 

Vegetation Index (EVI), em oito áreas de pastagens localizadas no estado do 

Espírito Santo, no período de 2008 a 2017. Na apresentação dos resultados, 

destacaram-se: a avaliação dos coeficientes de correlação de Pearson entre NDVI 

e EVI e a dispersão espacial dos seus valores; a análise da variação das 

correlações dos dois índices de vegetação, com cada uma das seis variáveis 
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meteorológicas em estudo, em função dos diferentes períodos de defasagens e 

áreas amostrais; e a avaliação e análise espaçotemporal dos efeitos diretos e 

indiretos das seis variáveis meteorológicas sobre o NDVI e o EVI. A análise de trilha 

permitiu avaliar os efeitos diretos e indiretos das variáveis meteorológicas sobre os 

índices de vegetação, apresentando potencial para ser aplicada em outras áreas 

do Brasil e de outros países. No segundo artigo, os objetivos principais foram: 

realizar o diagnóstico da distribuição espaçotemporal de secas agrícolas no estado 

do Espírito Santo e suas macrorregiões de planejamento, no período de 2008 a 

2017; confrontar com a espacialização das anomalias de Temperatura da 

Superfície da Terra (TST) e com balanços hídricos de áreas que apresentaram 

condições hídricas distintas. No desenvolvimento deste estudo foi criado um 

modelo no aplicativo ArcGIS para automatização e documentação do 

geoprocessamento dos dados das imagens de TST. Para realização da análise 

espaçotemporal das ocorrências de secas agrícolas, utilizou-se o índice de 

Condição da Vegetação (ICV), obtido por meio do EVI. Nas análises estatísticas 

foram realizadas análises de variâncias, seguidas da aplicação do método de Scott-

Knott para a separação das médias do ICV e da TST em grupos homogêneos, de 

acordo com as comparações realizadas. Na apresentação dos resultados, 

procurou-se destacar: a comparação dos valores médios anuais do ICV, bem como 

dos valores médios por estação do ano e por macrorregião; a espacialização do 

ICV em cinco classes de secas para todo o estado, nas quatro estações do ano; a 

comparação dos valores médios de ICV por macrorregião, para os períodos mais 

críticos; o confronto da espacialização do ICV com o balanço hídrico sequencial, 

para algumas estações meteorológicas automáticas; a classificação percentual das 

ocorrências de secas no estado, para as quatro estações do ano e macrorregiões; 

comparações das médias da TST em relação aos anos, estações do ano e 

macrorregiões; e a espacialização das secas e das anomalias de TST, para os 

períodos com maiores ocorrências de secas, com o respectivo balanço hídrico para 

as áreas mais críticas. A metodologia utilizada apresentou-se como uma alternativa 

eficiente para a classificação e distribuição espaçotemporal das ocorrências de 

secas na área de estudo e pode ser aplicada em outras regiões brasileiras e de 

outros países. 
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ABSTRACT 

SENHORELO, Adriano Posse; D. Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense 
Darcy Ribeiro; July, 2020; Application of geotechnologies in the evaluation of the 
interrelations between vegetation indexes and meteorological variables, and in the 
diagnosis of spaciotemporal distribution of agricultural droughts; Advisor: Prof. Elias 
Fernandes de Sousa; Co-Advisor: Prof. Alexandre Rosa dos Santos. 
 
This research was organized in two research papers. In the first one, the general 

objective was to analyze the interrelationships between meteorological variables 

and their effects on vegetation indexes. Among the particularities of this study, we 

highlight the following: 1st) the application of path analysis in the evaluation of the 

effects of meteorological variables on vegetation indexes; and 2nd) the development 

of models in the ArcGIS software, for automation and documentation of the 

geoprocessing of the vegetation index image data. In the statistical analysis, 

Pearson´s correlation and path analysis were used to assess the interrelationships 

between meteorological variables (temperature, relative humidity, solar radiation, 

precipitation, reference evapotranspiration and water deficiency), with six different 

levels of time delays, and their direct and indirect effects on the vegetation indexes, 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and the Enhanced Vegetation Index 

(EVI), in eight grassland areas located in the state of Espírito Santo, Brazil, from 

2008 to 2017. In the presentation of the results, the following stand out: the 

evaluation of Pearson´s correlation coefficients between NDVI and EVI, and the 

spatial dispersion of their values; the analysis of the variation in the correlations of 

the two vegetation indexes, with each of the six meteorological variables under 
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study, depending on the different periods of delays and sample areas; and the 

spatiotemporal evaluation and analysis of the direct and indirect effects of the six 

meteorological variables on NDVI and EVI. The path analysis made it possible to 

evaluate the direct and indirect effects of meteorological variables on the vegetation 

indexes, presenting the potential to be applied in other areas of Brazil and other 

countries. In the second research paper, the main objectives were: to carry out the 

diagnosis of the spatiotemporal distribution of agricultural droughts in the state of 

Espírito Santo and its planning macroregions, from 2008 to 2017; and to confront it 

with the spatialization of the Earth's Surface Temperature (EST) anomalies and with 

water balances of areas that presented different water conditions. In the 

development of this study, a model was created in the ArcGIS software to automate 

and document the geoprocessing of EST image data. To carry out the 

spatiotemporal analysis of the occurrences of agricultural droughts, the Vegetation 

Condition Index (VCI), obtained through the EVI, was used. In the statistical 

examination, analyzes of variances were performed, followed by the application of 

the Scott-Knott method for the separation of VCI and EST averages into 

homogeneous groups, according to the comparisons made. In the presentation of 

the results, we sought to emphasize: the comparison between the average annual 

values of the VCI, as well as the average values by season and by macroregion; the 

spatialization of VCI in five classes of droughts for the entire state, in the four 

seasons of the year; the comparison of the average values of VCI by macroregion, 

for the most critical periods; the confrontation of the VCI spatialization with the 

sequential water balance, for some automatic meteorological stations; the 

percentage classification of drought occurrences in the state, for the four seasons 

and macroregions; comparisons of EST averages in relation to years, seasons and 

macroregions; and the spatialization of droughts and EST anomalies, for periods 

with the highest drought occurrences, with the respective water balance for the most 

critical areas. The methodology used was presented as an efficient alternative for 

the classification and spatiotemporal distribution of drought occurrences in the study 

area and can be applied in other Brazilian regions and other countries. 
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1. INTRODUÇÃO 

As pesquisas científicas sobre as relações entre as variáveis meteorológicas 

e seus efeitos na vegetação são de fundamental importância para aumentar o 

conhecimento a respeito dessas interações e buscar soluções mais eficientes para 

alguns problemas climáticos e ambientais. Muitos pesquisadores têm estudado as 

inter-relações dessas variáveis com imagens orbitais de índices de vegetação 

(Chuai et al., 2013; Hou et al., 2016; Tomas-Burguera et al., 2017; Wen et al., 2017; 

Pan, Gao, Wang, 2018). 

Para medir o grau dessas interações é muito comum a utilização da análise 

de correlações (Feng et al., 2018; Pan, Gao, Wang, 2018; Zhang et al., 2018). 

Porém, este tipo de análise não permite discutir sobre as causas e implicações, 

apenas possibilita avaliar a magnitude e o sentido da associação entre as variáveis 

(Cruz, Carneiro, Regazzi, 2014). Para entender melhor as conexões entre um grupo 

de variáveis, Wright (1921, 1923) propôs a análise de trilha, que permite inferências 

sobre as relações de causa entre as variáveis independentes e os efeitos diretos e 

indiretos sobre a variável principal. 

Além de buscar informações sobre as diferentes respostas da vegetação às 

variáveis meteorológicas, alguns estudos procuram melhorar a compreensão a 

respeito dos fenômenos naturais, como da seca (Wilhite, Svoboda, Hayes, 2007; 

Liu et al., 2020; Walz et al., 2020). Mundialmente, esses desastres naturais estão 

relacionados, direta ou indiretamente, com cerca de 22% dos prejuízos econômicos 

(Keshavarz, Karami, Vanclay, 2013). 
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A seca é um fenômeno que pode ocorrer em diversos tipos climáticos, 

incluindo os úmidos. Dentre os riscos naturais, é o mais complexo e menos 

compreendido, afetando muitas regiões e gerando impactos sociais, econômicos e 

ambientais significativos (Dhorde, Patel, 2016; Barbosa et al., 2019; Walz et al., 

2020). 

Em geral, existem diferentes tipos de seca, destacando-se a meteorológica, 

a hidrológica, a agrícola e a socioeconômica, que representam modos distintos de 

deficiências hídricas nos sistemas meteorológico, hidrológico, cultural e social, 

respectivamente (Leng, Tang, Rayburg, 2015). Esses tipos de secas estão 

interligados, mas apresentam diferentes escalas espaciais e temporais que 

dificultam a diferenciação e o monitoramento. 

Com relação à seca agrícola, ainda que o melhoramento genético e as 

práticas de manejo, como a irrigação, tenham aumentado a produtividade de 

diversas culturas, esse tipo de seca se apresenta como um agente contrário a esse 

processo, afetando drasticamente a produção de alimentos (Lesk, Rowhani, 

Ramankutty, 2016; García-León, Contreras, Hunink, 2019). Segundo Wang (2005), 

dentre os desastres naturais, a seca agrícola é a mais frequente do mundo, 

influenciando gravemente a produção agrícola e os principais meios de 

subsistência. 

Vários modelos matemáticos foram desenvolvidos para a realização de 

estudos sobre a seca, a maioria por meio da utilização de dados obtidos em 

estações meteorológicas, como temperatura e precipitação pluvial (Heim, 2002). 

Porém, o maior problema da utilização desses modelos é que em algumas áreas 

existem poucas estações meteorológicas, limitando a capacidade para monitorar e 

espacializar as ocorrências (Zhang, Jia, 2013). 

A limitação desses modelos, torna o sensoriamento remoto uma das 

principais ferramentas para estudos e monitoramentos de ocorrências de seca, a 

partir do uso de índices baseados em dados de imagens orbitais (Quiring, Ganesh, 

2010; Leivas et al., 2014; Aghakouchak et al., 2015; Hu et al., 2020; Liu et al., 2020; 

Walz et al., 2020). Juntamente com os aplicativos de Sistema de Informação 

Geográfica (SIG), permitem o geoprocessamento dessas imagens e a integração 

de diferentes bases de dados georreferenciadas, proporcionando a obtenção de 

diversas informações sobre os eventos de seca (Camara, Davis, Monteiro, 2001; 

Alves, Azevedo, 2013). 
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Dessa forma, uma verificação adequada das áreas de uma região com o 

auxílio de índices de vegetação pode fornecer um conjunto de informações sobre 

a extensão, intensidade e duração de eventos de seca, que são de extrema 

importância para o planejamento e gestão eficiente dos impactos causados por 

esse fenômeno. De acordo com Zhang et al. (2019), a identificação das áreas mais 

propensas e dos impactos gerados pela seca podem melhorar a avaliação de 

perdas e dos efeitos adversos.  

Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivos principais utilizar a 

análise de trilha para analisar as inter-relações entre seis variáveis meteorológicas, 

com diferentes níveis de defasagens temporais e os seus efeitos sobre os índices 

de vegetação NDVI e EVI; realizar o diagnóstico da distribuição espaçotemporal de 

secas agrícolas, por intermédio do Índice de Condição da Vegetação (ICV), no 

estado do Espírito Santo (ES), no período de 2008 a 2017; e, ainda, confrontar os 

resultados do ICV com a espacialização de anomalias de Temperatura da 

Superfície da Terra (TST) e condições hídricas localizadas. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1 O SENSORIAMENTO REMOTO, O SENSOR MODIS E OS ÍNDICES DE 

VEGETAÇÃO 

 

O Sensoriamento Remoto (SR) consiste no uso integrado de sensores, 

processadores, plataformas (aéreas ou espaciais) para comportar os instrumentos 

e equipamentos que transmitem os dados, com o propósito de estudar o ambiente 

terrestre por meio do registro e análise das interações entre a radiação 

eletromagnética e as substâncias que compõem o planeta Terra, em suas diversas 

ocorrências (Novo, 1989). Pode ser definido, também, como a obtenção de dados 

e imagens por meio de sensores, instalados em satélites que ficam em órbita da 

Terra, sem o contato físico direto entre o sensor e o alvo (Florenzano, 2011). 

Quando a radiação solar incide sobre uma superfície terrestre, ela pode ser 

refletida, absorvida ou transmitida. Para monitorar os seus alvos, os sensores 

remotos recebem de volta uma parte dessa radiação eletromagnética incidente e 

por meio de características específicas, como frequência, comprimento e 

amplitude, conseguem identificá-los. A maioria dos sensores é desenvolvida para 

registrar sinais da energia refletida ou emitida no comprimento de onda nas faixas 

do visível, infravermelho e micro-ondas (Liu, 2015). 

Os diferentes dados obtidos pelos sensores instalados em satélites 

fornecem as mais variadas informações sobre a superfície terrestre, desde 

temperaturas e precipitações até a composição de índices de vegetação, 



16 

 

permitindo estudos científicos em diversas áreas do conhecimento e a integração 

dessas informações para a obtenção de um maior conhecimento sobre os 

fenômenos e as mudanças que ocorrem no planeta. 

Para entender melhor e monitorar os fenômenos de maneira integrada, 

instituições de diversos países criaram o programa Earth Science Enterprises 

(ESE), o qual compreende o Earth Observing System (EOS) da National 

Aeronautics and Space Administration (NASA). O EOS é um programa que lançou 

diversos satélites para a observação da Terra, Oceanos e Atmosfera. O satélite 

Terra, conhecido formalmente como EOS-AM-1, de passagem diurna (10h30min 

sobre o equador) foi o primeiro lançado, em 1999, e começou a fornecer dados em 

fevereiro de 2000. A bordo, estão cinco sensores, incluindo o Moderate Resolution 

Imaging Spectroradiometer (MODIS) (Didan et al., 2015). 

O sensor MODIS possui faixa de visualização de 2.330 km de largura com 

ampla cobertura espacial e espectral, gerando imagens livres de nuvens. Está 

localizado em uma órbita a 705 km de altitude, heliossíncrona, quase-polar, com 

uma resolução radiométrica de 12 bits. Possui 36 bandas entre 405 e 14.385 nm e 

adquire dados em três resoluções espaciais diferentes: 250 m, nas bandas 1 e 2; 

500 m, nas bandas 3 a 7; e 1.000 m, nas bandas 8 a 36 (Ponzoni, Shimabukuro, 

Kuplich, 2012; Testa et al., 2018). 

Dentre os 55 produtos obtidos pelo sensor MODIS, destacam-se: 1) o 

produto MOD11A2, que fornece dados de imagens da temperatura e da 

emissividade terrestre média por pixel, com resolução temporal de 8 dias e espacial 

de 1 km (Wan, Hook, Hulley, 2015); e 2) o produto MOD13Q1, dos índices de 

vegetação Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Enhanced Vegetation 

Index (EVI). Este produto possui imagens em formato Hierarchy Data Format 

(HDF), cuja identificação é feita em uma grade horizontal e vertical, apresentando 

resolução temporal de 16 dias e espacial 250 m (Didan et al., 2015). 

De acordo com Liu (2015), os índices de vegetação são baseados na 

refletância espectral da radiação eletromagnética e foram desenvolvidos para 

monitorar e quantificar as condições e distribuições da vegetação na superfície da 

Terra. 

Segundo Moreira (2011), o índice de vegetação mais utilizado para avaliar o 

vigor da cobertura vegetal é o NDVI. Este índice foi proposto por Rouse et al. (1974) 

e consiste em uma relação entre as medidas espectrais da banda do infravermelho 
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próximo (800 a 1100 nm) e do vermelho (600 a 700 nm), conforme a Equação 1, 

variando de -1 a +1. Os valores negativos expressam as nuvens e água, valores 

próximos de zero representam solo exposto ou sem vegetação, e valores maiores 

que zero a cobertura vegetal (Liu, 2015). Assim, quanto mais próximo de +1 maior 

a quantidade de biomassa e vigor da vegetação. 

 

.$6) 
 

  
                                                                                                (1) 

 

Em que: NDVI é o Normalized Difference Vegetation Index; RIVP é a Reflectância 

na faixa do Infravermelho Próximo e o RV é a Reflectância na faixa do Vermelho. 

 

O NDVI procura traduzir o contraste gerado entre a absorção de pigmentos 

vermelhos pela clorofila e a alta reflectância do mesofilo foliar na faixa do 

infravermelho próximo. Na prática, este índice está relacionado à fração da radiação 

fotossinteticamente ativa absorvida pela vegetação e ao índice de área foliar 

(Bannari et al., 1995). 

O NDVI é sensível a clorofila e possui rápida saturação, ou seja, fornece 

informações sobre a detecção de mudanças vegetais e parâmetros biofísicos do 

dossel, mas é insensível ao aumento da biomassa vegetal a partir de determinado 

estádio de desenvolvimento (Huete et al., 2002; Hussein, Kovács, Tobak, 2017). 

O EVI é outro índice muito utilizado no estudo da dinâmica da vegetação. 

Huete et al. (1997) desenvolveram esse índice que é calculado de acordo com a 

Equação 2.  

 

%6)
 Ȣ    

  Ȣ   Ȣ
                                                                              (2) 

 

Em que: %6) é o Enhanced Vegetation Index; 2  é a Reflectância na faixa 

espectral do Infravermelho Próximo; 2  é a Reflectância na faixa espectral do 

Vermelho; 2  é a Reflectância na faixa espectral do Azul; , é o fator de ajuste para 

o solo, igual a 1; ' é o fator de ganho, igual a 2,5 e # e  # são coeficientes de 

ajustes para efeitos de aerossóis da atmosfera, iguais a 6 e 7,5, respectivamente.  
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O EVI é um índice que minimiza os efeitos de solos e da atmosfera e é mais 

sensível às variações na estrutura do dossel (Gao et al., 2000; Chen et al., 2016; 

He et al., 2018). Foi desenvolvido para melhorar a detecção do sinal da vegetação 

em regiões com maior densidade de biomassa, reduzindo problemas de saturação 

(Justice et al., 2002; Ponzoni, Shimabukuro, Kuplich, 2012). 

Os diferentes índices de vegetação possuem vantagens e desvantagens, 

apresentando várias possibilidades de aplicações em estudos sobre mudanças 

climáticas e ambientais, assim como em pesquisas relacionadas diretamente a 

aspectos da vegetação, como a classificação, densidade, biomassa, crescimento, 

entre outros (Huete et al., 2002; Chen et al., 2016; Hussein, Kovács, Tobak, 2017). 

Dessa forma, o emprego de mais de um índice permite comparar os resultados e 

inferir sobre qual deles fornece informações mais consistentes para os objetivos da 

pesquisa. 

Um estudo realizado em uma região ao Noroeste da China, no período de 

2001 a 2006, verificou anomalias do NDVI em relação à média e após as análises 

estatísticas, evidenciou as áreas com alto risco de seca (Lin et al., 2008). 

Em um outro estudo, usando dados do MODIS, foi analisada a correlação 

entre a Temperatura da Superfície da Terra (TST) e o NDVI, sob diferentes 

condições de crescimento da vegetação. Nesse mesmo estudo, foi realizada a 

análise de desempenho dos dados para o monitoramento de secas agrícolas, em 

uma planície localizada na Mongólia e no Noroeste da China, selecionada devido 

a sua baixa precipitação anual e alta frequência de secas (Hu, et al., 2019). 

Em uma pesquisa realizada na região semiárida do Nordeste brasileiro, 

verificou-se os padrões espaçotemporais do impacto da seca na vegetação da 

Caatinga, entre 2008 e 2016, usando o Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada NDVI (Barbosa et al., 2019). 

Outras aplicações dos índices de vegetação podem ser encontradas em 

trabalhos voltados ao mapeamento e monitoramento de culturas agrícolas, como 

no estudo que avaliou as séries temporais MODIS de 250 m, EVI e NDVI, para 

classificação de uso e cobertura da terra relacionados às culturas das grandes 

planícies dos EUA, fazendo a classificação dos tipos gerais de culturas, das 

culturas de verão e das irrigadas e não irrigadas (Wardlow, Egbert, 2010). 

Além dos índices de vegetação baseados em imagens de satélites, vários 

outros modelos matemáticos foram desenvolvidos, principalmente para estudos de 
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seca, a maioria derivados de dados obtidos em estações meteorológicas, como 

temperatura e precipitação pluvial (Heim, 2002). De acordo com Fernandes et al. 

(2009), os modelos meteorológicos mais utilizados são: o Índice de Precipitação 

Padronizada, o Índice de Palmer, o Índice de Porcentagem da Normal e o Método 

dos Decis. O maior problema da utilização desses modelos é que em áreas com 

poucas estações meteorológicas, ocorre limitação na capacidade para caracterizar 

e monitorar o padrão da variação espacial de ocorrências de seca (Zhang, Jia, 

2013). 

A limitação dos índices obtidos por meio de dados meteorológicos, torna o 

sensoriamento remoto a principal ferramenta para o monitoramento de seca, a 

partir do uso de índices baseados em dados de imagens orbitais (Leivas et al., 

2014; Aghakouchak et al., 2015). 

Outro modelo importante, utilizado em diversos estudos, é o Índice de 

Condição da Vegetação (ICV), que pode ser calculado por meio dos índices de 

vegetação NDVI ou EVI. Esse índice tem sido amplamente empregado na avaliação 

geográfica de seca, mais especificamente, na sua detecção, espacialização, 

duração e caracterização (Quiring, Ganesh, 2010; Dhorde, Patel, 2016; Walz et al., 

2020; Liu et al., 2020; Hu et al., 2020). 

O ICV foi proposto por Kogan (1995) e pode ser obtido pela Equação 3. 

 

)#6  
 þȢ ð

ÜȢ ð þȢ ð
 Ȣρππ                                             (3) 

 

Em que: )#6 é o Índice de Condição da Vegetação (%); Ø  é a média dos pixels 

do índice de vegetação, por estação, para um determinado ano; Ø þȢ ð é a 

média dos pixels do índice de vegetação com valores mínimos, por estação, para 

a série total de dez anos e Ø ÜȢ ð é a média dos pixels do índice de 

vegetação com valores máximos, por estação, para a série total de dez anos. 

 

O ICV representa a percentagem de variação do índice de vegetação em 

relação à sua máxima amplitude, sendo empregado para o monitoramento de seca, 

baseado no princípio que o vigor vegetativo é afetado pela variação climática (Du 

et al., 2013). 

A principal vantagem do ICV é que ele não requer dados de estações 
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meteorológicas. Dessa forma, pode fornecer dados de seca em tempo real ao longo 

do globo e com uma resolução espacial relativamente alta (Quiring, Papakryiakou, 

2003). 

A maioria dos estudos usa o NDVI para o cálculo do ICV, principalmente em 

áreas com baixa densidade de biomassa vegetal. Em um desses estudos, foi 

avaliada a eficiência das técnicas de sensoriamento remoto e SIG para monitorar 

a extensão espaço-temporal da seca agrícola no Rajastão, Índia (Dutta et al., 2015). 

Em um outro estudo, Vicente-Serrano (2007) usou o ICV para analisar 

diferenças espaciais mensais do impacto da seca sobre a vegetação natural e as 

culturas agrícolas, em uma região semiárida da Península Ibérica, entre 1987 e 

2000. Demonstrou que a influência de secas sobre a vegetação e, 

consequentemente, sobre a resposta do ICV, varia dependendo do mês, do tipo de 

cobertura da terra e do clima das regiões afetadas pela seca. 

A rápida e frequente disponibilização das imagens de índices de vegetação, 

principalmente pelo sensor MODIS, oferece condições para análises regulares na 

vegetação em escala local, regional e global (Huete, et al., 2002). 

 

 

2.2 O FENÔMENO DA SECA E SUA OCORRÊNCIA 

 

A seca é um fenômeno natural que surge devido a variação climática na 

superfície da Terra, afetando diversas regiões e milhões de pessoas em todo 

mundo. De maneira geral, pode ser definida como uma deficiência de precipitação 

durante um longo período, que pode resultar em escassez de água para algumas 

atividades, grupos ou setores e reduzir significativamente as reservas hídricas 

superficiais e subsuperficiais (Keyantash, Dracup, 2002; Leivas et al., 2014). 

A seca diferencia-se de outros riscos naturais em diversos aspectos, dentre 

os quais: 1) é difícil determinar seu início e fim por se tratar de um ñfen¹meno 

gradualò; 2) seus efeitos se acumulam lentamente e podem perdurar anos após a 

finalização do evento; e 3) seus impactos são menos evidentes e se espalham em 

uma área geograficamente maior que os danos causados por outros fenômenos. 

Por estas razões, a quantificação dos impactos e das ações emergenciais é uma 

tarefa mais difícil do que em outras catástrofes naturais (Batista Júnior, 2012). 

Os termos seca e aridez são utilizados normalmente como sinônimos, mas 
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constituem-se em fenômenos distintos. A seca pode ocorrer em qualquer região 

indiferentemente do clima, ou seja, mesmo em um clima predominantemente úmido 

esse fenômeno pode se manifestar (Teixeira et al., 2013). De acordo com Wilhite, 

Svoboda e Hayes (2007) o fenômeno de seca acontece de forma temporária, 

enquanto a aridez é uma característica permanente do clima e se restringe a áreas 

de baixa pluviosidade. Os dois fenômenos estão relacionadas principalmente com 

a redução na quantidade de precipitação durante um período prolongado, mas 

podem estar associadas também a outros fatores climáticos, tais como: altas 

temperaturas, fortes ventos e baixa umidade relativa do ar (Mishra, Singh, 2010).  

Estabelecer uma definição de seca tem se mostrado uma tarefa difícil. 

Wilhite e Glantz (1985) fizeram uma revisão em mais de 150 publicações e 

classificaram o fenômeno em quatro diferentes categorias: seca meteorológica, 

agrícola, hidrológica e socioeconômica (Quadro 1).  

 
 
 
Quadro 1. Definições dos quatro diferentes tipos de seca 

Fonte: (Wilhite, Glantz, 1985), adaptado pelo autor. 

 
 
 

De acordo com Souza, Albuquerque e Lopes (2000), a seca meteorológica 

é uma consequência do efeito de fenômenos atmosféricos na redução da 

pluviosidade da região. Como já mencionado, é caracterizada pela falta de água 

induzida pelo desequilíbrio entre precipitação e evapotranspiração, a qual depende 

de outros elementos como a velocidade do vento, temperatura, umidade relativa do 

Meteorológica 

Deficiência da precipitação durante um período seco, em 

relação ao valor ñnormalò, caracterizada pelo desequilíbrio 

entre a precipitação e evapotranspiração  

Agrícola 
Deficiência da umidade do solo que não permite satisfazer as 

necessidades de uma determinada cultura em qualquer fase 

Hidrológica 
Deficiência do volume de água disponível, incluindo lençol 

freático, rios e reservatórios 

Socioeconômica 

Consequência dos demais tipos de seca. É o desequilíbrio 

entre o fornecimento e a demanda, afetando diretamente a 

população 
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ar e radiação solar (Pires, 2003). 

A seca agrícola ocorre devido a uma diminuição da precipitação durante um 

longo período, o que reduz significativamente a disponibilidade de água no solo, 

provoca estresse hídrico nas plantas, diminuição da biomassa e produção agrícola. 

Desta forma, está relacionada à baixa disponibilidade de umidade no solo, a qual 

torna o suprimento de água às culturas insuficiente para repor as perdas por 

evapotranspiração (WMO, 1975). 

A hidrológica, assim como a agrícola, resulta da seca meteorológica e está 

relacionada com a diminuição dos níveis de água nos locais de armazenamento, 

superficial e subterrâneo. Convém ainda salientar que entre a meteorológica e a 

hidrológica existe um intervalo de tempo considerável, uma vez que é necessário 

um longo período para que as deficiências de precipitações tenham implicações na 

disponibilidade de água. Porém, a seca hidrológica pode ser acelerada devido a 

vários fatores, como: atividades agrícolas inadequadas; degradação do solo; 

construção de barragens; e outros (Pires, 2003). 

A seca socioeconômica está relacionada com o impacto sobre as atividades 

humanas, incluindo os impactos diretos e indiretos na produção agropecuária e 

outras atividades econômicas. Ocorre quando o déficit de água induz a falta de 

bens ou serviços, como energia elétrica, alimentos, entre outros. Esse volume de 

água inadequado pode ser resultante da má distribuição das chuvas, do aumento 

no consumo, ou ainda do gerenciamento ineficiente dos recursos hídricos 

(Fernandes et al., 2009). 

As ocorrências de secas severas diminuem a produtividade agrícola e o vigor 

das plantas, uma vez que o murchamento das folhas e diminuição do índice de área 

foliar são comportamentos comuns da vegetação, em resposta a diminuição da 

disponibilidade hídrica (Zanchi et al., 2009). 

Dentre os impactos causados, em especial à vegetação, a ocorrência de 

seca diminui a disponibilidade de água no solo, promove o fechamento dos 

estômatos, reduz a evapotranspiração e a assimilação de carbono, e nos casos 

mais críticos, provoca a morte da planta (Mcdowell et al., 2008; Allen, et al., 2010). 

A seca é considerada o fenômeno climático mais complexo e o menos 

compreendido entre os desastres naturais, afetando mais pessoas que qualquer 

outro. Eventos de secas severos têm sido observados em várias regiões do mundo, 

afetando grandes áreas na Europa, África, Ásia e Américas (Le Comte, 1995). 
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Em 2003, ocorreu uma seca prolongada em grande parte da Europa (Feyen, 

Dankers, 2009). O impacto econômico desta, foi de aproximadamente 8,7 bilhões 

de euros (European Communities, 2007).  

No início dos anos 80, uma seca na África, ao Sul do Saara, teve efeito 

adverso sobre mais de 40 milhões de pessoas (Wilhite, 1993). Em 2011, foi a vez 

do Nordeste da África sofrer uma de suas piores secas, afetando 13 milhões de 

pessoas (UNCCD, 2014). 

Na Ásia, a Índia está entre os países mais vulneráveis à seca, apresentando 

frequência de pelo menos um evento a cada três anos. Após a década de noventa, 

secas prolongadas e generalizadas vêm ocorrendo em anos consecutivos e com 

aumento das frequências (FAO, 2002). Na China, as secas de 1997, 1999 e 2002 

causaram grandes prejuízos econômicos e sociais (Zhang, 2003). 

Durante o ano de 1988, nos Estados Unidos, a seca resultou em impactos 

estimados em aproximadamente 40 bilhões de dólares, tornando este desastre 

natural o mais oneroso na história da América do Norte até aquele ano (Riebsame; 

Changnon; Karl, 2019). Em 2012, os Estados Unidos sofreram com a maior seca 

dos últimos 50 anos, na qual foram perdidas 10% da safra americana de milho e de 

soja, o que equivaleu a 130 milhões de toneladas (UNCCD, 2014). 

Além destas, há ocorrências de secas persistentes que se estendem pelo 

Noroeste do México desde 1994, causando elevados prejuízos (Stahle et al., 2009). 

No Brasil, existe um sistema de gestão integrado dos recursos hídricos, 

regulamentado pela Lei n. 9.433, de 8 de janeiro de 1997 (Brasil, 1997). Porém, o 

país não dispõe de uma política eficiente de gerenciamento de seca, ocasionando 

graves prejuízos econômicos, sociais e ambientais (Albuquerque, Mendes, 2009). 

As estiagens e secas são consideradas os desastres naturais que mais 

causam impactos e os mais frequentes no país, correspondentes a 

aproximadamente 51% do total dos desastres registrados de 1991 a 2012 (Brasil, 

2013). A partir de 2012, a incidência da seca no país aumentou ainda mais, de 135 

eventos em 2011, para 3.140 em 2012, e uma média anual de 2.411 eventos entre 

2012 e 2016. Apesar desse elevado crescimento, ocorreu uma tendência de queda 

no número de registros de eventos de seca no final de 2016 (Souza, Oliveira, 2019). 

A seca afeta muitas atividades econômicas e sociais no Brasil, prejudicando, 

principalmente, a agropecuária, a qual necessita de boas condições climáticas para 

obter resultados significativos de produção (Faria, 2011). Dessa forma, a 
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combinação de deficiência hídrica com altos índices de temperaturas e de 

evapotranspiração, acompanhada de competição por recursos hídricos, pode levar 

a um colapso potencialmente perigoso (Marengo et al., 2007). 

Historicamente, o Nordeste brasileiro é a região mais afetada por grandes 

secas, alguns relatos podem ser encontrados desde o século XVII. Essa 

variabilidade climática sempre foi sinônimo de sofrimento, principalmente para as 

populações rurais do interior da região (Marengo, 2007). Em 2013, vários estados 

nordestinos passaram por um período de estiagem considerado o pior dos últimos 

50 anos, quando mais de 70% de seus municípios decretaram estado de 

emergência (ANA, 2017). 

Assim como o Nordeste, outras regiões e estados do Brasil também sofrem 

frequentemente com a seca, ocasionando uma diversidade de prejuízos.  

Em 2001, o Sudeste, o Nordeste e o Centro-Oeste foram afetados por uma 

seca severa que reduziu o nível dos reservatórios a cerca de 5% do volume útil, 

motivando racionamentos e cortes de energia elétrica em grandes cidades 

(Marengo et al., 2007). 

Em 2014 e 2015, o estado de São Paulo enfrentou uma das piores secas de 

sua história. Essa ñcrise h²dricaò foi gerada por uma combinação de baixos índices 

pluviométricos, crescimento elevado da demanda e ausência de planejamento 

adequado para o gerenciamento dos recursos. O complexo Cantareira, que 

abastece aproximadamente 9 milhões de pessoas, atingiu a menor marca da 

história. Várias cidades ficaram sem água, houve aumento nos preços dos 

alimentos e da energia elétrica (Marengo et al., 2015). Nesses mesmos anos, 

cidades como São Paulo e Rio de Janeiro registraram as temperaturas mais 

elevadas dos últimos 70 anos (ANA, 2017). 

Em 2017, pela primeira vez na história do Distrito Federal, o governo impôs 

o racionamento de água, mesmo no período chuvoso (ANA, 2017). 

Há alguns anos, o estado do Espírito Santo (ES) sofreu com dois fenômenos 

distintos: precipitações pluviométricas concentradas e longos períodos de 

estiagem. No período de 1991 a 2012, os desastres naturais afetaram, 

aproximadamente, cinco milhões de pessoas no estado (CEPED, 2013). As 

estiagens entre 2000 e 2009, causaram prejuízos econômicos de 639 milhões de 

reais, aproximadamente, dos quais 421 milhões na agricultura e 185, na pecuária 

(Silva, Pimenta, Silva Neto, 2010). 
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A crise hídrica ocorrida nos anos de 2015 e 2016, conforme evidenciada pelo 

panorama econômico estadual divulgado para o terceiro trimestre de 2017, 

provocou uma queda em nove das onze principais culturas do estado (Espírito 

Santo, 2017). 

Segundo alguns estudos, futuramente, o ES poderá ser afetado por 

alterações do clima, principalmente pelo aumento de temperaturas médias. A 

macrorregião Norte do estado será a mais prejudicada, em virtude de suas 

características sociodemográficas, econômicas e ambientais. Esta macrorregião 

apresenta vulnerabilidade hídrica extremamente elevada e poderá sofrer aumento 

de dias secos consecutivos, diminuição da precipitação média anual e elevação de 

temperatura média nos próximos 20 anos. Estes aspectos, aliados ao cenário de 

degradação ambiental, contribuem para o processo de desertificação ao qual 

alguns municípios, principalmente da microrregião Noroeste, já estão susceptíveis 

(INCAPER, 2016; Espírito Santo, 2017; Santos et al., 2019). 

 

 

2.3 CARACTERIZAÇÃO GERAL DO ESTADO DO ESPÍRITO SANTO 

 

O estado do Espírito Santo (ES) é composto por 78 municípios e está 

localizado na região Sudeste do Brasil. De acordo com dados do IBGE (2019) 

apresenta uma área com aproximadamente 46 mil km² e uma população estimada 

em 4 milhões de habitantes. 

A agricultura e a pecuária são atividades muito fortes no ES. Em 2010, 

aproximadamente 80% dos municípios capixabas participavam da atividade 

agrícola, sendo que a agricultura familiar envolvia cerca de 70% dos produtores, o 

que correspondia a mais de 200 mil agricultores. Com relação à pecuária, as 

pastagens correspondiam a 42% do território estadual, dos quais 1,8 milhão de 

hectares ocupados pela pecuária bovina e com 2,2 milhões de cabeças de gado 

(40% leiteiro e 60% para corte) (IJSN, 2011). 

Em 2017, dos 113,35 bilhões de reais do PIB do estado, 73,0% foram 

originados das atividades terciárias, 22,3% das secundárias e 4,7% das atividades 

primárias. Quando se considera apenas a atividade primária, a agricultura produziu 

66,8%, a pecuária 28,3% e a silvicultura 4,9%. Na agricultura, a maior parcela 

provém do café que totalizou quase 70% do valor total das lavouras, ressaltando a 
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importância do café para a economia capixaba. Na pecuária destacam-se, em 

ordem decrescente de importância, a avicultura, bovinocultura, suinocultura e 

equinocultura. Na silvicultura, representada por cerca de 10% do território estadual, 

o destaque é para o cultivo de eucalipto voltado à produção de celulose e papel 

(IJSN, 2020). 

Segundo dados da Organização Internacional do Café (ICO, 2019), se o ES 

fosse um país, seria o terceiro maior produtor mundial de café, com 7,6%, atrás do 

Brasil, com 35,5%, e Vietnã, com 16,5%. No contexto nacional, o ES é o segundo 

maior produtor, mas quando se considera o Coffea canephora (Robusta ou 

Conilon), passa a ocupar a primeira posição.  

Além do café, mais sete culturas totalizaram cerca de 92% da produção 

capixaba, entre 2010 e 2018, são elas: mamão (segundo lugar nacional, perdendo 

para a Bahia), banana (oitavo no país), tomate (sétimo lugar nacional), cana-de-

açúcar, pimenta-do-reino (principal produtor do país), coco-da-baía (quinto maior 

produtor brasileiro) e abacaxi. Outras culturas também possuem relevância no 

cenário nacional, como o cacau (4,0%), a borracha (3,7%), o maracujá (3,7%), o 

palmito (3,4%), o abacate (2,9%) e a tangerina (2,5%) (IJSN, 2020). 

Em relação ao território, o estado é composto por duas regiões naturais 

distintas: o litoral, com 400 km, e o planalto (Figura 1). Ao longo da costa do Oceano 

Atlântico existe uma faixa de planície com 40% da área total do estado, e em 

direção ao interior, surge o planalto que dá origem a uma região serrana, com 

altitudes superiores a 1.000 metros (Espírito Santo, 2019). 
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Figura 1. Variação da altitude do estado do Espírito Santo. 
 
 
 

Segundo a Lei estadual n. 9.768, de 26 de dezembro de 2011, que dispõe 

sobre a definição das macro e microrregiões de planejamento no estado, o ES está 

dividido em quatro macrorregiões e em 10 microrregiões (Figura 2) (Espírito Santo, 

2011). 
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Figura 2. Macrorregiões e microrregiões do estado do Espírito Santo. 
 
 
 

De acordo com IJSN (2011), os principais aspectos físicos, ambientais e 

socioeconômicos de cada macrorregião foram descritos a seguir. 

Macrorregião Metropolitana: é a menor em superfície, com uma área de 9.103 

km2 (GEOBASES, 2015). Sua parte litorânea apresenta intenso processo de 

urbanização. Enquanto o interior é caracterizado por municípios essencialmente 

agrários, com relevo muito acidentado, além de nascentes dos principais rios, 

responsáveis pelo abastecimento de grande parte da população. É a mais 



29 

 

populosa, com aproximadamente 54% da população, também a que concentra 

maior parte do PIB e dos problemas sociais. Nos municípios da Grande Vitória está 

a maior parte das indústrias e nos da Região Serrana tem-se a cafeicultura, 

olericultura e avicultura como principais atividades econômicas. 

Macrorregião Sul: possui uma área de 10.347 km2 (GEOBASES, 2015) e a maior 

variação de altitude, próxima aos 3.000 m. O litoral apresenta relevo plano e poucas 

ondulações. A Serra do Caparaó, no extremo oeste, é de vital importância para a 

manutenção dos recursos hídricos e áreas florestais, pois é muito rica em reservas 

de Mata Atlântica e nascentes. O clima varia entre tropical típico e de altitude. É 

destaque na exploração de mármore e granito, na cafeicultura e na pecuária leiteira. 

Concentra cerca de 15% da população e tem como polo principal Cachoeiro de 

Itapemirim, o maior fora da Grande Vitória. 

Macrorregião Norte: é a maior das quatro, com uma área de 14.406 km2 

(GEOBASES, 2015), mas detém pouco mais de 11% da população. O litoral é 

plano, enquanto a oeste, surge um planalto de relevo acidentado. O clima varia 

entre o tropical típico (maior parte) e de altitude (extremo sudoeste). O processo de 

desmatamento para plantio de pastagens e outras monoculturas causa intensa 

degradação. A falta de água é um dos principais problemas, pois suas principais 

atividades econômicas são altamente dependentes de recursos hídricos. Tem Nova 

Venécia e São Mateus como principais polos, no ramo de rochas ornamentais e 

extensas plantações de eucalipto e cana-de-açúcar, respectivamente. Destaca-se 

também na produção de pimenta-do-reino, noz macadâmia, coco-anão e mamão.  

Macrorregião Central: tem uma área de 12.234 km2 (GEOBASES, 2015) e 

aproximadamente 16% da população. Possui a maior bacia hidrográfica do estado, 

a do Rio Doce, destacando-se os manguezais de Aracruz e o complexo de lagoas 

de Linhares. O relevo varia do plano ao fortemente ondulado e o clima entre o 

tropical típico e o de altitude. A vegetação se resume a resquícios de Mata Atlântica, 

com exceção de algumas áreas naturais protegidas por lei, como o Monumento 

Natural dos Pontões Capixabas, a Reserva Biológica de Sooretama e a Reserva 

Natural de Linhares. Colatina e Linhares são as principais cidades, a primeira no 

ramo de confecções, enquanto a segunda desponta como polo petrolífero. Na 

agropecuária, as principais atividades são a cafeicultura e o gado de corte, a Oeste, 

e a silvicultura, no Sudeste. 

Quanto às condições climáticas, o estado é caracterizado por temperaturas 
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médias de 23ºC e precipitações anuais na faixa de 1.400 mm. Observa-se a 

presença de duas estações bem definidas, uma seca e outra chuvosa, a qual tem 

uma duração maior ao longo do ano (Espírito Santo, 2019). 

De acordo com a classificação climática de Köppen (Figura 3), o clima 

predominante no estado é o Aw: zona tropical, com inverno seco, cobrindo 

aproximadamente 53% do território do estado; em sequência apresenta as 

seguintes zonas: Cfa: clima oceânico, sem estação seca, que cobre cerca de 15%; 

Am: zona tropical, com monção, em torno de 14%; Cfb: clima oceânico, sem 

estação seca, com verão temperado, aproximadamente 10%; Cwb: clima 

temperado úmido, com inverno seco e verão temperado, com cerca de 4%; Af: 

clima tropical úmido, com aproximadamente 3% da área; Cwa: clima temperado 

úmido, com inverno seco e verão quente e Cwc: clima temperado úmido, com 

inverno seco e verão curto e fresco, as duas últimas cobrindo uma área em torno 

de 1% (Alvares et al., 2013). 

 
 
 

 

Figura 3. Classificação climática do estado do Espírito Santo. 
 
 
 

Em relação à hidrografia, o estado do ES faz parte da região hidrográfica do 

Atlântico Leste, com algumas das suas principais bacias hidrográficas 

apresentadas na Figura 4. 
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Figura 4. Principais bacias hidrográficas do estado do Espírito Santo. 
 
 
 

As características gerais das bacias hidrográficas, principalmente com 

relação aos aspectos climáticos e ambientais, foram descritas a seguir.  

Bacias dos Rios Itaúnas (a) e São Mateus (b): localizam-se na macrorregião 

Norte e possuem áreas de drenagens de 4.428 km² (a) e 8.237 km² (b). Apresentam 

médias anuais de temperaturas acima de 18 ºC e precipitações em torno de 1.110 

mm (a) e 1.150 mm (b), valores abaixo da média anual do ES, de 1.219 mm. Como 

consequência, têm déficit no balanço hídrico, com valores de ET0 superando os 

valores de precipitação anuais em até 211 mm (a) e 296 mm (b). Além disso, a 

precipitação diminui nas porções altas e médias das bacias, pois parte da umidade 

proveniente do mar precipita próxima ao litoral, reduzindo a disponibilidade no 

sentido Leste-Oeste (Brandão, Gonçalves, Jabor, 2018a; Brandão, Gonçalves, 

Jabor, 2018b). Essa particularidade natural faz com que, exceto no litoral, possuam 

características similares ao semiárido nordestino, com algumas áreas classificadas 

como susceptíveis à desertificação pelo Programa Nacional de Combate à 

Desertificação e Mitigação aos Efeitos da Seca (Brasil, 2005). 

Bacia do Rio Doce: possui área de 86.715 km², dos quais 86% pertencem ao 

estado de MG e a menor porção às macrorregiões Central e Metropolitana do ES, 

mesmo assim formando a maior bacia do ES. Suas nascentes situam-se nas serras 

da Mantiqueira e do Espinhaço, em MG, e as águas percorrem cerca de 850 km, 
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até atingir o oceano Atlântico, em Regência, ES. O desmatamento e o mau uso dos 

solos, sejam para a monocultivo do eucalipto como para agricultura ou pastagem, 

têm intensificado a erosão e o assoreamento dos cursos d'água. Possui dois 

períodos distintos, o chuvoso com 800 a 1.300 mm, de outubro a março, e o seco 

com 150 a 250 mm, de abril a setembro. Espacialmente, a precipitação média anual 

varia de 1500 mm, nas serras mineiras, a 1.000 mm, na divisa com o ES, voltando 

a crescer em direção ao litoral. A temperatura média anual varia de 18 a 24,6 ºC 

(ECOPLAN-LUME, 2010). Segundo Brasil (2005), doze municípios estão em áreas 

sujeitas à desertificação, principalmente os localizados na parte central e noroeste. 

Bacias dos Rios Santa Maria da Vitória e Jucu: localizam-se na macrorregião 

Metropolitana, sendo compostas basicamente pelos municípios da Grande Vitória 

(GV) e alguns da Região Serrana (RS). Abrangem uma área de 4.133 km² e mais 

da metade da população do ES. Há existência de dois cenários espaciais, onde se 

destacam as atividades urbano industriais dos municípios da GV, e a agropecuária 

nos da RS. Fornecem 100% da água consumida na GV e garantem a geração de 

25% da energia elétrica produzida no ES. Apesar da significativa importância, seus 

rios sofrem grandes impactos com o assoreamento e o lançamento de resíduos 

domésticos, industriais e agrícolas. Além disso, a retirada de cobertura vegetal está 

reduzindo o aporte de águas, principalmente nas áreas de cabeceira. Apresentam 

poucos eventos de estiagem e áreas com déficit hídrico, sendo mais frequentes as 

ocorrências de enchentes localizadas (IEMA, 2015). 

Bacias Hidrográficas dos Rios Itapemirim (c) e Itabapoana (d): estão 

localizadas na macrorregião Sul e possuem áreas totais de 6.181 km² (c) e 4.875 

km² (d), com nascentes localizadas na Serra do Caparaó. As porções baixas 

apresentam temperaturas médias acima de 18 °C em todos os meses, as  porções 

médias, entre 15 a 18 °C, e as partes superiores, entre 10 e 15 °C. A precipitação 

anual varia de 919 mm (c) e 884 mm (d) (nas regiões costeiras) a 1.733 mm (c) e 

1.501 mm (d) na região do Caparaó, com valores médios de 1.320 mm (c) e (d), 

maiores que a média estadual de 1.219 mm. A maior incidência de chuva é 

ocasionada, principalmente, pela topografia bastante acidentada na Serra do 

Caparaó, fazendo com que o balanço hídrico tenha valores de precipitação anual 

61 mm (c) e 37 mm (d) acima da ET0, com excedentes hídricos de novembro a abril, 

exceto para fevereiro e déficits, geralmente, de maio a outubro (Brandão, 

Gonçalves, Jabor, 2018c; Brandão, Gonçalves, Jabor, 2018d). 
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2.4 ANÁLISES DE CORRELAÇÃO E DE TRILHA 

 

Em pesquisas científicas, muitas vezes, faz-se necessária a determinação 

da existência de interação entre variáveis. Com esse propósito, as análises de 

correlações foram desenvolvidas para avaliar a magnitude e a direção da 

associação entre duas variáveis, destacando-se a correlação de Pearson (Equação 

4), a mais utilizada em diversas áreas do conhecimento (Sarawgi, Rastogi, Soni, 

1997; Chuai et al., 2013; Muradyan et al., 2019; Onyia et al., 2020). 

 

ὶ  
ВØÉȤÉ ÙÉȤÉ 

ВØÉȤÉ όВÙÉȤÉ ό
                                                                            (4) 

 

Em que: ὶ  é o coeficiente de correlação linear de Pearson; ØÉ e ÙÉ são os valores 

das variáveis aleatórias e ὼÉ  e ώÉ  são as médias dos valores das variáveis 

aleatórias. 

 

Embora sejam de grande importância, as estimativas dos coeficientes de 

correlação não expressam uma relação de causa e efeito, podendo ser 

interpretadas incorretamente, pois a correlação alta entre duas variáveis pode ser 

resultado do efeito indireto de outras. Nesse caso, a utilização de metodologias 

alternativas, como a análise de trilha (path analysis), possibilita melhor 

entendimento das reais associações entre as variáveis (Wright, 1921 apud Souza, 

Scalon, 2013). 

A análise de trilha consiste no desdobramento das correlações em efeitos 

diretos e indiretos das variáveis explicativas (independentes) sobre a básica 

(dependente), cujas estimativas que quantificam esses efeitos são obtidas por meio 

de análise de regressão. Essa decomposição da correlação é dependente do 

conjunto de variáveis estudadas, da importância de cada uma e das possíveis inter-

relações expressas em diagrama de trilha (Cruz, Carneiro, Regazzi, 2014). 

Para exemplificar o desdobramento das correlações e estimação dos 

coeficientes de trilha, pode-se considerar um diagrama causal com três variáveis 

explicativas (X1, X2 e X3) e uma variável básica Y (Figura 5). 
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Figura 5. Diagrama de trilha dos efeitos das variáveis explicativas (X1, X2 e X3) e 
residual Ů sobre a variável básica Y. 

Fonte: adaptada de Souza e Scalon (2013). 
 
 
 

Dessa maneira, as variáveis podem ser representadas por meio de um 

modelo de regressão múltipla (Equação 5). 

 

9 Â ὢ ὦ ὢ ὦ ὢ  ‐                (5) 

 

De acordo com Li (1975), as variáveis são padronizadas, por meio da 

Equação 6, obtendo-se a Equação 7. 
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                     (6) 

 

Ù Ð Ø Ð Ø Ð Ø Ð Õ                (7) 

 

Em que: ώ
 

 é a variável básica dependente padronizada; ὴ  são os 

coeficientes de trilha ou efeitos diretos das variáveis explicativas; ὼ
 

 são 

as variáveis explicativas independentes padronizadas; ό é a variável residual e ὴ 

é o coeficiente da variável residual. 

 

Na decomposição das correlações, os coeficientes de trilha permitem que 

sejam calculados, por exemplo, os efeitos diretos da variável ὼ sobre ώ, 

representado por ὴ , e os efeitos indiretos da variável ὼ sobre ώ, por meio de ὼ e 



35 

 

ὼ, representados por ὴ ὶ  e ὴ ὶ , respectivamente. Assim, ὶ ὴ

ὴ ὶ  ὴ ὶ . 

Para obtenção das estimativas dos coeficientes de trilha (ὴǶ), por meio do 

método dos mínimos quadrados, basta resolver o sistema linear de equações 

normais (Equação 8). 
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                (8) 

 

Generalizando-se, para n variáveis explicativas, tem-se a equação 9. 
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Para interpretação da análise de trilha existem diferentes metodologias 

descritas nas literaturas científicas, a maior parte em melhoramento genético 

(Carvalho et al., 1999; Oliveira et al., 2010; Lúcio et al., 2013; Toebe, Cargnelutti 

Filho, 2013; Almeida et al., 2018; Onyia et al., 2020). Todavia, o que geralmente é 

feito pelos pesquisadores são análises e associações entre os coeficientes de 

correlação, de trilha e o residual.  

Segundo Singh e Chaudhary (1979) apud Gomes (1996), quando o 

coeficiente de trilha ὴ  for, em módulo, menor que o efeito residual ὴ, mas o 

coeficiente de correlação ὶ  for maior que o residual, significa que a variável 

explicativa em questão influencia a variável principal apenas indiretamente, ou seja, 

associada às outras variáveis; se ὴ  for, em módulo, maior que o ὴ, indica a 

existência do efeito direto da variável explicativa sobre a básica. 

De acordo com Lúcio et al. (2013), quando o coeficiente de correlação ὶ  e 

o coeficiente de trilha ὴ  forem significativos em magnitude e sinal, tem-se o efeito 

direto da variável explicativa sobre a básica; se ὶ  for significativo e o ὴ  não 

significativo, a correlação foi ocasionada pelos efeitos indiretos; quando  ὶ  for não 

significativo e o ὴ  significativo, ocorre o efeito direto sobre a variável básica, mas 
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os efeitos indiretos provocaram a falta de correlação; e, por último, se  ὶ  e o ὴ  

forem não significativos, os efeitos diretos e indiretos podem ser desconsiderados. 

Um outro assunto que merece destaque em pesquisas com análise de trilha 

é a ocorrência do problema de multicolinearidade, que é a associação entre as 

variáveis explicativas e que pode levar a estimativas inconsistentes dos coeficientes 

de trilha (Neter et al., 2005; Montgomery, Peck, Vining, 2012; Toebe, Cargnelutti 

Filho, 2013). 

Para diagnosticar a presença de multicolinearidade existem vários métodos, 

dentre os quais se destacam: 1) o Fator de Inflação da Variância (VIF), o mais 

utilizado, o qual indica o quanto da variância do coeficiente está elevada, em 

comparação ao que seria se a variável não estivesse associada a nenhuma outra. 

Segundo Neter et al. (2005), se qualquer valor de VIF for maior que 10, indica 

influência da multicolinearidade; 2) a análise da matriz de correlação das variáveis 

independentes; 3) o teste do determinante da matriz de correlação (quanto mais 

próximo de zero mais intensa é a multicolinearidade); e 4) a análise dos autovalores 

da matriz, na qual o diagnóstico é feito pelo Número de Condições (NC) que é a 

relação ente o maior e o menor autovalor, quando NC é menor que 100 significa 

multicolinearidade fraca e não há problema na análise, se 100<NC<1000 é 

considerada de moderada a forte, e se NC>1000, é severa (Montgomery, Peck, 

Vining, 2012). Contudo, não se deve utilizar um único método isoladamente, é 

necessária uma análise conjunta para que se possa efetuar um melhor diagnóstico 

da multicolinearidade. 

Algumas estratégias têm sido utilizadas para contornar os efeitos da 

multicolinearidade, dentre elas a eliminação de variáveis e a análise em crista 

(Montgomery, Peck, Vining, 2012; Cruz, Carneiro, Regazzi, 2014). 

A eliminação de variáveis não é muito recomendada, pois a que foi excluída 

da análise pode ser uma das mais importantes na explicação dos efeitos sobre a 

variável básica. Nesse sentido, o método da regressão em crista que consiste em 

obter os coeficientes de regressão a partir de uma modificação das equações 

normais, é uma das formas mais usadas para combater os problemas 

proporcionados pela multicolinearidade. Resumidamente, nesse procedimento o 

estimador é obtido somando-se uma constante (que pode ser obtida no gráfico de 

crista) aos elementos da diagonal principal da matriz de correlação, com o propósito 
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de estabilizar as estimativas dos parâmetros e produzir um quadrado médio do erro 

menor que as estimativas dos mínimos quadrados (Cruz, Carneiro, Regazzi, 2014). 

O importante na análise de trilha, independente da metodologia usada, é a 

estimação correta dos coeficientes, livre da influência da multicolinearidade, para 

que se possa realizar uma análise correta dos efeitos diretos e indiretos das 

variáveis independentes sobre a principal. 
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3. TRABALHOS 
 

3.1 GEOTECNOLOGIAS E ANÁLISE DE TRILHA APLICADAS NA 
AVALIAÇÃO DAS INTER-RELAÇÕES ENTRE ÍNDICES DE 

VEGETAÇÃO E VARIÁVEIS METEOROLÓGICAS 
 

RESUMO GRÁFICO 
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RESUMO 

 
 
 
As variáveis meteorológicas afetam a dinâmica do desenvolvimento das plantas de 
diferentes maneiras e seus efeitos influenciam a vegetação em escala global. Um 
entendimento mais profundo entre variáveis meteorológicas e desenvolvimento de 
plantas pode indicar alternativas adequadas para amenizar resultados negativos 
quando a interação for prejudicial, sendo especialmente útil no setor agrícola. 
Assim, esta pesquisa analisou as inter-relações entre variáveis meteorológicas 
relacionadas à energia (temperatura do ar, radiação solar e evapotranspiração de 
referência - ET0) e hidrológicas (precipitação, umidade relativa e deficiência de 
água), com seis níveis de defasagens temporais, 0, 16 , 32, 48, 64 e 80 dias, e seus 
efeitos no Índice de Vegetação por Diferenças Normalizadas (NDVI) e no Índice de 
Vegetação Melhorada (EVI), em áreas de pastagem localizadas no Espírito Santo, 
Brasil. As imagens do sensor MODIS foram processadas por meio de um modelo 
em linguagem de programação Python, desenvolvido no aplicativo ArcGIS, 
enquanto a correlação de Pearson e a análise de trilha entre os dois índices de 
vegetação e as seis variáveis meteorológicas foram realizadas usando dados dos 
anos de 2008 a 2017. Os resultados mostraram que, apesar da variação dinâmica 
nos índices de vegetação e nas variáveis meteorológicas, os efeitos diretos e 
indiretos dessas variáveis no NDVI e no EVI foram muito semelhantes para as 
diferentes defasagens temporais e estações meteorológicas. Os coeficientes de 
determinação mostraram que as seis variáveis meteorológicas explicaram mais de 
50% da variação observada nos dois índices, em alguns casos até 70%, 
principalmente nos primeiros períodos de defasagem, nos quais o EVI estava 
ligeiramente acima do NDVI. Quando se verificou efeitos indiretos sobre os índices 
de vegetação, as três variáveis energéticas relacionaram-se apenas entre si, assim 
como as três variáveis hidrológicas. A temperatura e a umidade relativa foram as 
variáveis meteorológicas que mais tiveram efeitos diretos nos índices de vegetação, 
em quase todos os períodos de defasagem. A umidade relativa não teve efeitos 
indiretos nos índices em nenhuma associação com outra variável. Por outro lado, 
a precipitação apresentou efeitos indiretos, principalmente, sempre atuando em 
associação com outra variável hidrológica. A radiação solar mostrou efeito direto 
sobre os índices de vegetação, principalmente nos três primeiros períodos de 
defasagem. A ET0 teve efeito direto, principalmente após 32 dias de defasagem e 
a deficiência hídrica, efeito direto até 32 dias, indicando que a vegetação responde 
mais rápido às condições hídricas. A metodologia utilizada mostrou-se adequada 
para a avaliação dos efeitos diretos e indiretos das variáveis meteorológicas sobre 
os índices de vegetação e apresenta potencial para ser aplicada em outras regiões 
do Brasil ou do mundo. 
 
 
 
Palavras-chave: EVI, NDVI, Sensoriamento remoto, SIG, Path analysis. 
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ABSTRACT 

 
 
 
Meteorological variables affect plant development dynamics in different ways and 
their effects influence vegetation on a global scale. A deeper understanding 
between meteorological variables and plant development can indicate suitable 
alternatives to mitigate negative results when the interaction is harmful, being 

especially useful in the agricultural sector. Thus, this research analyzed the 
interrelationships between meteorological variables related to energy (air 
temperature, solar radiation and reference evapotranspiration - ET0,) and related to 
hydrology (precipitation, relative humidity and water deficiency), with six levels of 
time delays, 0, 16, 32, 48, 64 and 80 days, and their effects on the Normalized 
Difference Vegetation Index (NDVI) and Enhanced Vegetation Index (EVI), in 
grassland areas located in the state of Espírito Santo, Brazil. MODIS sensor images 
were processed using a Python programming language model, developed in the 
ArcGIS software, while Pearson´s correlation and path analysis between the two 
vegetation indexes and the six meteorological variables were performed using data 
from 2008 to 2017. The results demonstrated that, despite the dynamic variation in 
vegetation indexes and meteorological variables, the direct and indirect effects of 
these variables on NDVI and EVI were very similar for the different time delays and 
weather stations. The determination coefficients depicted that the six meteorological 
variables explained more than 50% of the variation observed in the two indexes, in 
some cases up to 70%, mainly in the first periods of delay, in which the EVI was 
slightly above the NDVI. When there were indirect effects on the vegetation indexes, 
the three energy variables were related only to each other, as well as the three 
hydrological variables. Temperature and relative humidity were the ones that most 
had direct effects on vegetation indexes, in almost all periods of delay. Relative 
humidity had no indirect effects on the indexes in any association with another 
variable. However, precipitation had mainly indirect effects, always acting in 
association with another hydrological variable. Solar radiation showed a direct effect 
on the vegetation indexes, mainly in the first three periods of delay. ET0 had a direct 
effect, mainly after 32 days of delay and water deficiency, a direct effect until 32 
days, indicating that vegetation responds faster to water deficiency. The 
methodology used proved to be adequate for the evaluation of the direct and indirect 
effects of meteorological variables on the vegetation indexes and has the potential 
to be applied in other regions of Brazil or the world. 
 
 
 
Keywords: EVI, NDVI, Remote sensing, GIS, Path analysis. 
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INTRODUÇÃO 

 
 
 

O clima é o principal responsável pela distribuição dos tipos de vegetação 

nos diferentes ecossistemas terrestres, bem como por suas modificações 

espaçotemporais em escalas locais, continentais e globais (Walker, Steffen, 1997; 

Chang et al., 2014; Luan et al., 2018). Dessa forma, a resposta da vegetação às 

variáveis meteorológicas torna-se um importante tema para pesquisas em todo o 

mundo (Xu et al., 2014; Wang et al., 2014; Zhang et al., 2018; Sedighifar, Motlagh, 

Halimi, 2019). 

A vegetação desempenha um papel importante como indicador, pois 

qualquer alteração na sua qualidade e quantidade evidencia as mudanças que 

estão ocorrendo em seu ambiente (Guo et al., 2014a; He et al., 2018). 

Nos últimos anos, alguns pesquisadores têm estudado a correlação entre os 

índices de vegetação e as variáveis meteorológicas. Normalmente, a temperatura 

do ar e a precipitação são as mais utilizadas nas pesquisas sobre a dinâmica e o 

desenvolvimento das plantas (Chuai et al., 2013; Hou et al., 2015; Hou et al., 2016; 

Wen et al., 2017; Pan; Gao; Wang, 2018). Porém, existem outras variáveis que 

afetam a vegetação e não devem ser ignoradas, como a radiação solar líquida, que 

possui papel energético indispensável em vários ecossistemas, além de ser usada 

para o cálculo da evapotranspiração de referência, mais uma variável importante 

da necessidade de água e do desenvolvimento da vegetação (Parmar, Gontia, 

2016; Tomas-Burguera et al., 2017). 

Em estudos sobre a dinâmica do desenvolvimento da vegetação, o uso de 

geotecnologias tornou o processo mais rápido, menos trabalhoso e 

economicamente viável e, dentre as tecnologias disponíveis, o sensoriamento 

remoto provou ser uma ferramenta eficiente para uso em vários tipos de pesquisas, 

uma vez que possui alta frequência de aquisição de dados, representa uma fonte 

acessível e padronizada de informações em diferentes regiões espectrais e 

possibilita uma visão global dos fenômenos (Halimi, Sedighifar, Mohammadi, 2018). 

Os sensores remotos fornecem dados distintos sobre a superfície terrestre, 

desde temperaturas até a composição de índices de vegetação, permitindo o 

geoprocessamento dessas informações, principalmente por meio dos aplicativos 

de Sistema de Informação Geográfica (SIG) que otimizam o processo e 
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proporcionam a integração de diferentes bases de dados georreferenciados 

(Camara, Davis, Monteiro, 2001; Alves, Azevedo, 2013). Com isso, é possível 

melhorar a qualidade das pesquisas e obter um maior conhecimento sobre os 

fenômenos e as mudanças que ocorrem no planeta. 

Neste contexto, as imagens do Normalized Difference Vegetation Index 

(NDVI) e Enhanced Vegetation Index (EVI) podem ser usadas para vários tipos de 

estudos, pois permitem identificar as variações na vegetação influenciadas por 

eventos climáticos, como o estado de sanidade ou estádio de desenvolvimento 

(Didan, Munoz, Huete, 2015). As imagens de resolução moderada do MODIS têm 

sido amplamente utilizadas em pesquisas sobre a dinâmica da vegetação em 

escalas regional e global (Lee, Kastens, Egbert, 2016; Liu, 2017). 

Com a utilização dessas imagens, é possível identificar mudanças na 

vegetação uma vez que, conforme observado por Huete et al. (2002) e Husein, 

Kovács e Tobak (2017), a variação ocorrida nos índices de vegetação se 

correlaciona significativamente com o conteúdo de biomassa verde, e esses valores 

obtidos por sensores remotos são bons indicadores do estresse hídrico nas plantas. 

Assim, com as mudanças climáticas que afetam milhões de pessoas e 

geram prejuízos econômicos e sociais em todo o mundo, especialmente no setor 

agrícola, percebe-se a necessidade de estudos sobre as variáveis meteorológicas 

que participam mais ativamente dessas mudanças, contribuindo para uma melhor 

compreensão dos seus efeitos, principalmente sobre a vegetação. 

Nessas investigações científicas, muitas vezes é necessária a determinação 

da existência ou não de interação entre variáveis. Com esse propósito, as análises 

de correlações foram desenvolvidas para avaliar a magnitude e a direção da 

associação entre duas variáveis. Embora sejam de grande importância, suas 

estimativas não expressam uma relação de causa e efeito, podendo ser 

interpretadas incorretamente, uma vez que a alta correlação entre duas variáveis 

pode ser resultado do efeito indireto de outras. Nesse caso, a utilização de 

metodologias alternativas, como a análise de trilha, possibilita o entendimento das 

reais associações entre as variáveis (Wright, 1921 apud Souza, Scalon, 2013). 

A análise de trilha consiste no desdobramento das correlações em efeitos 

diretos e indiretos das variáveis explicativas sobre a básica e as estimativas que 

quantificam esses efeitos são obtidas por meio de análise de regressão múltipla. 

Essa decomposição da correlação é dependente do conjunto de variáveis 
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estudadas, da importância de cada uma e das possíveis inter-relações expressas 

em um diagrama de trilha (Cruz, Carneiro, Regazzi, 2014). 

Uma das peculiaridades desta pesquisa é a utilização da análise de trilha em 

um estudo envolvendo índices de vegetação e variáveis meteorológicas. 

Normalmente, essa metodologia é frequentemente empregada no melhoramento 

genético vegetal de diversas culturas, auxiliando no processo de formulação de 

procedimentos adequados de seleção (Coimbra et al., 2005; Vieira et al., 2007; 

Salla et al., 2015; Silva et al., 2016; Namdev, Dongre, 2018). 

Assim, o objetivo principal desta pesquisa foi analisar as relações de causa 

entre as variáveis meteorológicas: temperatura do ar, umidade relativa, radiação 

solar, precipitação pluvial, evapotranspiração de referência e deficiência hídrica, 

com seis níveis de defasagens temporais; e os efeitos diretos e indiretos sobre os 

índices de vegetação, NDVI e EVI, por meio de análises de correlação e de trilha. 

 
 
 
 

MATERIAL E MÉTODOS 

 
 
 
ÁREA DE ESTUDO 

 
A área de estudo foi o estado do Espírito Santo, localizado na região Sudeste 

do Brasil, entre os paralelos 17,9° S e 21,3° S e os meridianos 39,6° W e 41,8° W. 

Faz divisa ao Norte com a Bahia, ao Sul com o Rio de Janeiro, a Oeste com Minas 

Gerais e a Leste com o Oceano Atlântico (Figura 1). 
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Figura 1. Localização do Estado do Espírito Santo com a classificação do clima. 
 
 
 

De acordo com a classificação de Köppen, o clima predominante no estado 

é o Aw: zona tropical, com inverno seco (53,69%); ainda apresenta as seguintes 

zonas: Cfa: clima oceânico, sem estação seca (14,92%); Am: zona tropical, com 

monção (13,96%); Cfb: clima oceânico, sem estação seca, com verão temperado 

(10,47%); Cwb: clima temperado úmido, com inverno seco e verão temperado 

(3,36%); Af: clima tropical úmido (2,76%); Cwa: clima temperado úmido, com 

inverno seco e verão quente (0,83%) e Cwc: clima temperado úmido, com inverno 

seco e verão curto e fresco (0,02%) (Alvares et al., 2013). 

 

 

OBTENÇÃO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS DE SATÉLITE DOS ÍNDICES 

DE VEGETAÇÃO 

 

Para o desenvolvimento desta pesquisa, primeiramente, foram obtidas 

imagens NDVI e EVI do satélite Terra, sensor MODIS, produto MOD13Q1, com 
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resolução espacial de 250 m e temporal de 16 dias, composto pelo máximo valor 

do pixel neste período. Essas imagens encontram-se disponíveis gratuitamente no 

banco de dados da Earth Observing System Data and Information System 

(EOSDIS) da NASA, no endereço eletrônico https://search.earthdata.nasa.gov 

(Didan, Munoz, Huete, 2015). 

O produto MOD13Q1, disponibilizado em arquivo compactado em formato 

HDF, é constituído por doze camadas, destacando-as: imagem NDVI; EVI; de 

qualidade VI Quality; de reflectância referentes às bandas do vermelho e do 

infravermelho próximo utilizadas para geração do NDVI; e juntamente com a do 

azul para geração do EVI; de reflectância do infravermelho médio; de confiabilidade 

Pixel Reliability e imagens referentes ao azimute, ângulo de visada, ângulo zenital 

solar e composição do dia juliano do ano (Didan, Munoz, Huete, 2015). 

Esses conjuntos de dados foram obtidos na versão V06, correspondentes 

aos quadrantes h14v10 e h14v11, cada um cobrindo uma área de 10º x 10º, ou 

seja, 1.200 km x 1.200 km (Figura 2). 

 
 
 

 
Figura 2. Imagens do sensor MODIS, correspondentes aos quadrantes h14v10 e 

h14v11. 
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Neste estudo, foram utilizadas imagens correspondentes aos anos de 2008 

a 2017 (Tabela 1) que após o processamento totalizaram 230 imagens para cada 

um dos índices de vegetação. 

 
 
 
Tabela 1. Datas das imagens MODIS 

Ano das imagens Data inicial das imagens (dia juliano) 

2008, 2009, 2010, 2011, 2012 

2013, 2014, 2015, 2016, 2017 

01/01 (01) 09/05 (129) 14/09 (257) 

17/01 (17) 25/05 (145) 30/09 (273) 

02/02 (33) 10/06 (161) 16/10 (289) 

18/02 (49) 26/06 (177) 01/11 (305) 

*06/03 (65) 12/07 (193) 17/11 (321) 

22/03 (81) 28/07 (209) 03/12 (337) 

07/04 (97) 13/08 (225) 19/12 (353) 

23/04 (113) 29/08 (241)  

*A partir desta data, considerou-se um dia a menos em cada data inicial nos anos 
bissextos. 

 
 
 

Todo o trabalho de geoprocessamento e edição de imagens foi executado 

utilizando os recursos do programa ArcGIS 10.3 (ESRI, 2015). 

O fluxograma metodológico descrevendo todas as etapas necessárias para 

a aquisição e pré-processamento das imagens NDVI, VI Quality e Pixel Reliability 

do sensor MODIS entre os anos de 2008 a 2017 é apresentado na Figura 3.  
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Figura 3. Fluxograma do pré-processamento das imagens dos índices de 
vegetação. 

 
 
 

Após a aquisição das imagens de satélite dos índices de vegetação, elas 

foram exportadas para o aplicativo ArcGIS 10.3, no qual, para facilitar o pré-

processamento, foi desenvolvido um modelo em ModelBuilder, em linguagem de 

programação Python para a automatização e documentação dos processos de 

gerenciamentos de dados (Abdelrahman; Tahoun, 2019). O modelo foi dividido em 

dez etapas, descritas a seguir: 

 

Etapas 01, 02 e 03 - Mosaico, projeção e recorte de imagens 

Com as quarenta e seis imagens obtidas de cada uma das três camadas, 

NDVI, VI QUALITY e PIXEL RELIABILITY, para cada ano, fez-se o mosaico 

formado pelos quadrantes h14v10 e h14v11 que compõem o estado do Espírito 

Santo, resultando em vinte e três imagens de cada camada. Em seguida, foram 

definidas as projeções das imagens originais do sensor MODIS obtidas na projeção 

sinusoidal e formato HDF para o sistema Universal Transversa de Mercator (UTM), 

datum horizontal WGS 84, zona 24 S. Por último, com base na área de estudo, foi 

realizado o recorte das imagens, por meio de um arquivo shapefile gerado com uma 
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área maior que a do ES para possibilitar a posterior interpolação dos dados 

(GEOBASES, 2015). 

 

Etapas 04 e 05 - Reclassificação de imagens VI QUALITY e PIXEL RELIABILITY 

De acordo com Moraes (2012), o propósito dessas imagens é a extração dos 

pixels denominados ñesp¼riosò resultantes da presen­a de nuvens e/ou de ruídos, 

assegurando a qualidade e consistência dos dados. 

Quanto aos valores de qualidade das imagens VI Quality, Moraes e Rocha 

(2011) encontraram, a partir das combinações dos valores em bits disponibilizados 

pela NASA, que o intervalo válido a considerar como pixels desejáveis é de 4 a 

37.572. Assim, foi realizada a reclassificação das imagens VI Quality, atribuindo-se 

o valor NoData para os intervalos inválidos de pixels entre 0 e 4 e entre 37572 e 

99999, e para o intervalo válido entre 4 e 37572, atribui-se o valor 0. 

Para as imagens de Pixel Reliability, adotou-se os valores descritos na 

Tabela 2. 

 
 
 

Tabela 2. Valores de confiabilidade das imagens Pixel Reliability para o NDVI 

Valor do 

Pixel 
Qualidade Descrição 

Valor após 

reclassificação 

-1 Sem dado Dado não processado NoData 

0 Dado bom Pode ser usado com confiança 0 

1 Dado marginal Pode ser usado* 0 

2 Neve/gelo Alvo coberto por neve ou gelo NoData 

3 Nuvem Alvo coberto por nuvens NoData 

*Observar outra informação de qualidade. 
Fonte: (Didan et al., 2015), adaptada pelo autor. 
 
 
 

Etapa 06 - Adição das imagens VI QUALITY e PIXEL RELIABILITY 

As imagens reclassificadas nas etapas 04 e 05, foram somadas por meio da 

função álgebra de mapas para a criação de uma máscara de correção de pixels 

ñesp¼riosò. 

 



49 

 

Etapa 07 - Correção das imagens NDVI 

As imagens de índices de vegetação de composição máxima dos pixels 

possuem quantidade reduzida de nuvens e ruídos atmosféricos, mantendo 

informações da dinâmica da vegetação. Contudo, é importante eliminar pixels que 

foram afetados por nuvem nas etapas de pré-processamento dos dados (Yu et al., 

2003). Assim, somou-se as imagens de NDVI com a máscara de correção, obtida 

na etapa 06, para extração dos pixels ñesp¼riosò, gerando a imagem de NDVI 

corrigida. 

 

Etapa 08 - Transformação das imagens NDVI para números reais 

As imagens NDVI corrigidas, que possuem o formato de números inteiros, 

foram convertidas para o formato de números reais. 

 

Etapa 09 - Divisão das imagens NDVI 

As imagens originalmente com valores digitais variando entre -10.000 a 

10.000, foram reescalonadas para o intervalo de -1 a +1 por meio da divisão pelo 

seu fator de escala equivalente a 10.000. 

 

Etapa 10 - Transformação, interpolação e recorte das imagens NDVI 

Primeiramente, as imagens NDVI obtidas na etapa anterior foram 

convertidas para o formato de imagem vetorial de pontos. Em seguida, com o intuito 

de preencher os dados ausentes nas imagens (valores NoData, referentes aos 

pixels espúrios), foi efetuado a interpolação pelo método do Inverso do Quadrado 

da Distância (IQD) (Watson; Philip, 1985) , na qual os valores dos pixels são 

preenchidos de acordo com a ponderação em relação ao IQD dos pixels que 

apresentam valores. Por último, foi realizado o recorte em todas as imagens NDVI 

da série temporal, tendo como base um arquivo vetorial da área de estudo em 

formato shapefile obtido do Sistema Integrado de Bases Geoespaciais do Estado 

do Espírito Santo (GEOBASES, 2015). 

Chen et al. (2014) ao estudarem tendências de comportamento da 

vegetação, utilizaram dados de NDVI do satélite NOAA, produto GIMMS e 

procederam de forma análoga, ao eliminarem os pixels sinalizados como neve ou 

nuvens nas imagens e posterior preenchimento das lacunas por meio de técnicas 

de interpolação. 
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Para o pré-processamento das imagens do EVI foi utilizado o mesmo modelo 

com as dez etapas desenvolvidas em linguagem Python, ou seja, a mesma 

metodologia descrita anteriormente para o geoprocessamento das imagens do 

NDVI. 

A Figura 4 apresenta uma síntese das dez etapas do modelo desenvolvido 

em ModelBuilder, em linguagem de programação Python. 

 
 
 

 

Figura 4. Etapas do modelo desenvolvido em linguagem de programação Python. 

 
 
 

O modelo desenvolvido para o geoprocessamento dos dados, automatizou 

e interligou as diferentes etapas, sofrendo pequenas modificações para processar 

cada uma das 460 imagens do NDVI, do EVI, do VI Quality e do Pixel Reliability. 

Ressaltando-se, assim, a possibilidade de adaptações desse modelo para sua 

utilização em outras pesquisas. 
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OBTENÇÃO E PROCESSAMENTO DE DADOS METEOROLÓGICOS 

 

Os dados das variáveis foram obtidos das Estações Meteorológicas 

Automáticas (EMA) do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), localizadas no 

estado do Espírito Santo (ES) e em estados vizinhos, para o período de outubro de 

2007 a dezembro de 2017.  

Nesta pesquisa, não foram utilizados dados meteorológicos das estações 

convencionais. Optou-se pela utilização dos dados fornecidos pelas EMA, pois 

estas integram os valores observados das variáveis meteorológicas minuto a 

minuto, disponibilizando-os automaticamente a cada hora (INMET, 2011). 

Inicialmente, foram escolhidas vinte e uma EMA, mas com o intuito de definir 

somente as que apresentaram pelo menos dez anos de dados meteorológicos, 

foram selecionadas as seguintes: Alegre (ES), Alfredo Chaves (ES), Vitória (ES), 

Santa Teresa (ES), Linhares (ES), São Mateus (ES), Aimorés (MG) e Mantena 

(MG). 

As seis variáveis meteorológicas utilizadas foram: temperatura e umidade 

relativa do ar, radiação solar liquida, precipitação pluvial, evapotranspiração de 

referência e deficiência hídrica. A evapotranspiração de referência foi calculada 

pelo método Penman-Monteith descrita no boletim 56 da Food and Agricuture 

Organization (FAO), utilizando-se as variáveis: temperatura máxima e mínima do 

ar, umidade relativa máxima e mínima do ar, radiação solar, pressão atmosférica, 

velocidade do vento, além de dados de latitude, longitude e altitude das estações 

(Allen, 2006). A partir dos dados diários de precipitação pluvial e evapotranspiração, 

foi calculado o balanço hídrico sequencial diário de Thornthwaite e Mather (1955) 

e obtida a deficiência hídrica, utilizando-se 100 mm de Capacidade de Água 

Disponível (CAD) (Costa, 1994; Rolim; Sentelhas; Barbiere, 1998). 

Para as variáveis obtidas nas EMA foram realizadas as imputações de 

valores para os dados faltantes, utilizando-se a metodologia proposta por 

Stekhoven e Bühlmann (2012), por meio do pacote MissForest do aplicativo R. 

Optou-se por esse método por utilizar um modelo não paramétrico que permite a 

imputação de valores ausentes basicamente em quaisquer tipos de dados 

multivariados, sejam variáveis contínuas ou categóricas, simultaneamente. Além 

disso, não precisa de parâmetros de ajuste, nem exige suposições sobre aspectos 

da distribuição dos dados e oferece uma maneira de avaliar a qualidade de uma 
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imputação, pois realiza estimativas de erro que representam uma média de 

verificação de confiabilidade informal para cada variável. 

De posse dos dados diários e considerando a resolução temporal das 

imagens de índices de vegetação do sensor MODIS (16 dias), foram calculados os 

valores médios das variáveis meteorológicas temperatura e umidade relativa do ar, 

e radiação solar a cada intervalo de 16 dias. Para a precipitação pluvial, 

evapotranspiração de referência e deficiência hídrica foram obtidos os seus 

acumulados no mesmo intervalo de tempo, totalizando 230 valores para cada 

variável por estação meteorológica. 

Com intuito de avaliar o intervalo de tempo que a vegetação demora para 

responder aos efeitos das variáveis meteorológicas, foram aplicadas defasagens 

temporais, ou seja, os dados para o período de 13 de outubro de 2007 a 31 de 

dezembro de 2017 foram tabulados (Tabela 3) considerando-se seis níveis de 

defasagens (0, 16, 32, 48, 64 e 80 dias) em relação às datas das imagens dos 

índices de vegetação. 

 
 
 
Tabela 3. Diferentes níveis de defasagens temporais para avaliação da resposta da 

vegetação às variáveis meteorológicas 
 

Dias de defasagens em 

relação ao índice de 

vegetação 

Valor de NDVI ou EVI (yi) em resposta ao 

valor da variável meteorológica (xi) 

0 yi, com xi sem defasagem 

16 yi, com xi de 16 dias anteriores 

32 yi, com xi de 32 dias anteriores 

48 yi, com xi de 48 dias anteriores 

64 yi, com xi de 64 dias anteriores 

80 yi, com xi de 80 dias anteriores 
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SELEÇÃO DAS ÁREAS AGRÍCOLAS SOB INFLUÊNCIA DE VARIÁVEIS 

METEOROLÓGICAS  

 

Para avaliar as diferentes relações entre as seis variáveis meteorológicas 

em estudo e os índices de vegetação NDVI e EVI, o ideal seria usar parcelas 

isoladas em cada uma das EMA, mas como isso não foi possível, devido à alta 

demanda de recursos humanos e financeiros, procurou-se observar alguns 

aspectos para a definição das áreas de estudo, como um único tipo de cultura, com 

o objetivo de padronizar os resultados dos índices de vegetação, pois o uso de 

áreas com diferentes coberturas vegetais (culturas anuais, perenes, florestas, entre 

outras) dificultaria as comparações dos resultados dos índices de vegetação quanto 

às respostas aos elementos meteorológicos. 

Dessa maneira, em primeiro lugar, preocupou-se com a escolha de uma 

cultura que apresentasse uma resposta relativamente rápida às mudanças das 

variáveis meteorológicas, com uma cobertura do solo o mais uniforme possível, não 

fosse muito afetada pelas orientações de vertentes e sombreamento, sofressem 

poucas modificações antrópicas durante o seu desenvolvimento e com grande 

ocorrência no ES. Por isso, optou-se pela utilização de áreas com pastagem, pois 

foi a cultura que mais se aproximou das condições necessárias. 

As pastagens no Espírito Santo, assim como na maior parte do Brasil, são 

exploradas usualmente para criação extensiva a pleno pasto, com pastejo 

permanente ao longo do ano e pouco manejo, sendo formadas, principalmente, por 

espécies perenes do gênero Brachiaria/Urochloa (Valle et al., 2010). Essas 

espécies apresentam fixação do carbono de forma mais eficiente para temperaturas 

entre 30 e 40 ºC e são conhecidas por C4. Esta designação é feita pela forma com 

que as plantas realizam a fotossíntese, ou seja, a denominação C3 está relacionada 

ao fato da maioria das plantas verdes formarem como primeiro produto estável da 

cadeia bioquímica da fotossíntese uma molécula com três carbono (ácido 3-

fosfoglicérico) e a denominação C4 é usada para plantas com extraordinária 

produção de matéria seca e capazes de fixar CO2 em compostos de quatro 

carbonos, como malato, oxalacetato e aspartato (Mohr, Schopfer, 1995).  

Um outro aspecto importante foi a definição de áreas próximas às EMA e, 

consequentemente, com menor variação dos valores dos elementos 

meteorológicos. Para isso, foram traçados raios de 10 km a partir das localizações 
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das estações, as que projetaram áreas representativas no interior do território do 

estado do ES foram selecionadas.  

Considerou-se, ainda, áreas com pequena variação de altitude, pois esta 

exerce grande influência, principalmente sobre a temperatura. Sabe-se que quanto 

maior a altitude, menores são as temperaturas (Coelho, Terra, 2001), assim, a cada 

mil metros tem-se variação aproximada de 6,5 ºC na temperatura (Christopherson, 

2012). 

Levando-se em consideração os aspectos mencionados, foram realizadas 

as seguintes etapas no aplicativo ArcGIS 10.3: 

1) Espacialização dos pontos representativos das EMA selecionadas; 

2) Geração do buffer circular com raio de 10 km em relação aos pontos de 

localização das EMA, chamadas de Área de Influência Amostral (AIA) (Figura 5); 

 
 
 

 

Figura 5. Áreas de Influência Amostral (AIA). 
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3) Aquisição das imagens do Modelo Digital de Elevação (MDE) do projeto Banco 

de Dados Geomorfométricos do Brasil (TOPODATA), no site http://www.dsr.inpe.br/ 

topodata, com resolução de 30 m, para todo o ES (Valeriano, 2008); e 

reclassificação da AIA em relação a altitude das EMA para o seguinte intervalo: 

Altitude da EMA ± 25 m, denominadas Área de Influência Amostral de Altitude - 

AIAA (Figura 6); 

 
 
 

 

Figura 6. Áreas de Influência Amostral de Altitude (AIAA). 

 
 
 
4) Criação aleatória de cem pontos em cada área e, por meio do processo de 

fotointerpretação, seleção de 20 pontos em áreas com a presença de pastagens, 

para os dez anos de estudo (Figura 7). Para confirmação dos pontos em áreas com 

pastagem foram utilizadas as seguintes imagens: a) ortofotomosaico de 2007-2008, 
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com 1 m de resolução, disponibilizado como cortesia pelo Instituto Estadual do Meio 

Ambiente e Recursos Hídricos (IEMA), b) ortofotomosaico de 2012-2015, com 25 

cm de resolução espacial, e c) geoserviços de imagens Web Maps Service (WMS), 

do Google Earth, para os demais anos entre 2008 e 2017.  

Devido a resolução espacial das imagens dos índices de vegetação (250 x 

250 m = 6,25 ha) foram selecionadas áreas com pastagens maiores que 10 ha, 

intituladas de Áreas de Influência Amostral de Altitude com Presença de Pastagem 

(AIAAP); 

5) Cálculo da média do NDVI e do EVI para cada uma das imagens com resolução 

temporal de 16 dias, nos 20 pontos selecionados em cada AIAAP, para o período 

de 2008 a 2017 (Figura 7). 

 
 
 

 

Figura 7. Áreas de Influência Amostral de Altitude com a presença de Pastagem 
(AIAAP). 
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Para a EMA de Santa Teresa, devido à grande presença de áreas com matas 

e ao relevo acidentado, que apresenta altas variações de altitude, foi gerada uma 

AIAA de tamanho reduzido, na qual só foi possível selecionar nove pontos com a 

presença de pastagem. 

A Figura 8 apresenta um resumo das etapas necessárias para a 

espacialização das EMA e geração das AIA, AIAA e AIAAP, mostrando a seleção 

dos pontos em áreas com a presença de pastagem e a determinação do valor 

médio do índice de vegetação nos pontos selecionados, com destaque para a 

AIAAP de Alegre (ES). 
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Figura 8. Fluxograma das etapas para a seleção das áreas com a presença de 
pastagem e determinação da média do valor do índice de vegetação, 
com destaque para a AIAAP de Alegre (ES). 
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ANÁLISE ESTATÍSTICA ENTRE AS VARIÁVEIS METEOROLÓGICAS E OS 

ÍNDICES DE VEGETAÇÃO 

 

As análises estatísticas foram realizadas utilizando-se funções do programa 

R (R Development Core Team, 2019) e do GENES (Cruz, 2013). 

Antes das análises propriamente ditas, foi realizada a verificação da 

presença de valores discrepantes (outliers) e suas exclusões para todas as 

variáveis em estudo, por meio de gráficos box plot. 

Realizou-se a análise estatística em duas etapas, sendo: 

 

Etapa 01: Estimativa dos coeficientes de correlação linear de Pearson (rxy) 

(Equação 1) que medem a magnitude e o sentido de associação linear entre duas 

variáveis (Chuai et al., 2013; Muradyan et al., 2019), com o intuito de estimar a 

intensidade da associação entre os índices de vegetação NDVI e EVI e, destes, 

com cada uma das seis variáveis meteorológicas, sendo: a) temperatura do ar, b) 

umidade relativa, c) radiação solar líquida, d) precipitação, e) evapotranspiração de 

referência e f) deficiência hídrica.  

 

ὶ  
ВØÉȤ ÙÉȤ

ВØÉȤ όВÙÉȤ ό
                                                                            (1) 

 

Em que: Ò  é o coeficiente de correlação linear de Pearson; x  e y  são os valores 

das variáveis em estudo. 

 

Para se testar a correlação existente entre as variáveis x e y, realizou-se um 

teste de hipótese, no qual: H0: ɟ = 0 (correlação estatisticamente igual a zero) e H1: 

ɟ Í 0. A hip·tese nula (H0) é rejeitada se o nível descritivo (pvalor) < nível de 

signific©ncia (Ŭ), para um Ŭ, pr®-fixado, igual a 0,01 (Costa Neto, 2009). 

 

Etapa 02: Análise de trilha, desdobrando-se os coeficientes de correlações de 

Pearson estimados (rxy) em efeitos diretos e indiretos de cada variável 

meteorológica sobre os índices de vegetação. 
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A análise de trilha foi executada em duas fases: a) elaboração do diagrama 

de trilha para estabelecer uma relação de causa e efeito entre as variáveis e b) 

decomposição das correlações em um conjunto de coeficientes de trilha, no qual 

considerou-se os índices de vegetação NDVI e EVI, como as variáveis básicas no 

modelo, sobre as quais verificou-se os efeitos diretos e indiretos das seis variáveis 

meteorológicas (variáveis explicativas).  

A metodologia utilizada foi a descrita por Cruz, Carneiro e Regazzi (2014), 

em que os coeficientes de trilha podem ser obtidos pela Equação 2. 

 

Ù Ð Ø Ð Ø Ð Ø  Ð Ø Ð Ø Ð Ø Ð Õ                       (2) 

 

Em que: ώ é a variável básica dependente padronizada (NDVI ou EVI); ὴ  são os 

coeficientes de trilha ou efeitos diretos das variáveis meteorológicas; ὼ são as 

variáveis meteorológicas explicativas (i = 1,..., 6); ό é a variável residual e ὴ é o 

coeficiente da variável residual. 

 

Reescrevendo-se na forma matricial, as estimativas dos coeficientes de trilha 

(ὴǶ) podem ser obtidas pelo método dos mínimos quadrados, por meio da 

resolução da matriz (Equação 3). 
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Os coeficientes de trilha permitem que, na decomposição das correlações, 

sejam calculados, por exemplo, os efeitos diretos da variável ὼ sobre ώ, 

representado por ὴ , assim como os efeitos indiretos da variável ὼ sobre ώ, via ὼ 

e ὼ, representados por ὴ ὶ  e ὴ ὶ , respectivamente. Dessa forma, ὶ ὴ

ὴ ὶ  ὴ ὶ ὴ ὶ ὴ ὶ ὴ ὶ . 

Antes de analisar os coeficientes de correlação e de trilha, de acordo com a 

interpretação proposta por Lúcio et al. (2013), descrita no Quadro 1, foi necessário 

verificar a existência de multicolinearidade para evitar erros de análises nos 

resultados. Nessa verificação, adotou-se conjuntamente os seguintes métodos: a) 
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Número de condições (NC), no qual, segundo Montgomery, Peck e Vining (2012), 

se o NC for menor que 100 a multicolinearidade é considerada fraca e não ocasiona 

problema para a análise, se o 100 < NC < 1000, é considerada de moderada a forte, 

e se acima de 1000, tem-se multicolinearidade severa; e b) Fator de Inflação da 

Variância (VIF), no qual, segundo Neter et al. (2005), todos os valores de VIF devem 

ser menores que 10 para indicar ausência de influência da multicolinearidade, caso 

contrário, a multicolinearidade interfere na análise.  

Após essa verificação, foram testadas duas formas para controlar os efeitos 

das variáveis que apresentaram problemas com multicolinearidade: a) exclusão de 

variáveis explicativas fortemente correlacionadas e b) utilização do método da 

regressão em crista, usado para estimação dos coeficientes de trilha por diversos 

autores e com bons resultados, como Carvalho et al. (1999) e Oliveira et al. (2010), 

definindo-se a partir daí a melhor opção para corrigir os efeitos da 

multicolinearidade. Para as que não apresentaram problemas, as análises foram 

realizadas normalmente. 

 
 
 

Quadro 1. Condições para interpretação da análise de trilha 

CONDIÇÃO INTERPRETAÇÃO 

1ª ï rxy e o coeficiente de trilha foram 

significativos em magnitude e sinal 

Efeito direto da variável explicativa 

2ª - rxy foi significativo e o coeficiente 

de trilha não significativo 

A correlação foi ocasionada pelos efeitos 

indiretos 

3ª - rxy foi não significativo e o 

coeficiente de trilha significativo 

Efeito direto da variável, mas os efeitos 

indiretos provocaram a falta de correlação 

4ª - rxy e o coeficiente de trilha foram 

não significativos 

Efeitos não significativos (ns) 

Fonte: adaptado de Lúcio et al. (2013). 
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RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 
 
 

Para analisar a correlação entre os índices de vegetação, a Tabela 4 

apresenta seus valores estimados em cada AIAAP para o período de 2008 a 2017. 

 
 
 
Tabela 4. Coeficientes de correlação de Pearson (rxy) entre NDVI e EVI 

AIAAP rxy entre NDVI e EVI 

Alegre (ES) 0,908** 

Alfredo Chaves (ES) 0,748** 

Vitória (ES) 0,743** 

Santa Teresa (ES) 0,344** 

Linhares (ES) 0,889** 

São Mateus (ES) 0,855** 

Aimorés (MG) 0,942** 

Mantena (MG) 0,906** 

** estatisticamente significativo a 1%, pois pvalor < 0,01. 

 
 
 

Pode-se observar que em quase todas as AIAAP os coeficientes de 

correlações entre NDVI e EVI foram fortes (0,7 < rxy < 0,9) ou muito fortes (rxy > 0,9), 

o único valor do rxy fraco foi o de Santa Teresa (0,3 < rxy < 0,5) (Hinkle et al., 2003). 

Assim, os resultados obtidos mostram uma elevada associação linear entre os dois 

índices de vegetação. O baixo valor do rxy para Santa Teresa pode ter sido 

provocado por características particulares do clima na região, pois é a única AIAAP 

localizada a uma altitude de aproximadamente mil metros; ou, também, devido ao 

baixo número de pontos que foram selecionados para a determinação do valor 

médio dos índices de vegetação, em relação às outras AIAAP nas quais foram 

utilizados vinte pontos. 

Algumas pesquisas sobre a dinâmica das variações que ocorrem na 

vegetação obtiveram resultados sem diferenças significativas, seja com a utilização 

do NDVI ou EVI. Por outro lado, alguns estudos afirmam que o desempenho do EVI 

é superior ao do NDVI, principalmente ao melhorar sua capacidade para monitorar 
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a vegetação por meio de uma dissociação do sinal de fundo do dossel, por reduzir 

a interferência de efeitos do solo e atmosfera e por causa da saturação mais lenta, 

em relação ao NDVI, em áreas com maior densidade de cobertura vegetal (Huete 

et al., 2002; Paz-Pellat et al., 2008; Ponzoni, Shimabukuro, Kuplich, 2012; 

Garroutte, Hansen, Lawrence, 2016).  

Na Figura 9, tem-se a dispersão dos valores de EVI e NDVI para cada uma 

das AIAAP, no período de 2008 a 2017, e o coeficiente de determinação R2. 
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Figura 9. Dispersão dos valores de EVI e NDVI em cada AIAAP de 2008 a 2017. 
 
 
 

Novamente, pode-se notar pela análise gráfica que a maioria das AIAAP 

apresentou R2 acima de 0,7, uma das exceções foi Santa Teresa com R2 

desprezível. Reforçando-se, assim, a forte associação linear entre os dois índices. 

Essa associação ainda é mais perceptível, quando as correlações dos 

índices de vegetação com cada uma das variáveis meteorológicas em estudo são 
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mostradas variando em função dos diferentes períodos de defasagens, para as 

AIAAP de Alegre, ES, Aimorés, MG e Mantena, MG que apresentaram valores 

muito fortes na análise de correlação entre o NDVI e o EVI (Figura 10). 

 
 
 

 

Figura 10. Variação da correlação entre NDVI e EVI em relação a cada uma das 
seis variáveis meteorológicas em Alegre, ES (Esquerda), Aimorés, MG 
(Centro) e Mantena, MG (Direita) para 2008 a 2017. 
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Na Figura 10, pode ser visto que a resposta do NDVI a cada variável 

meteorológica foi coerente com a do EVI, ou seja, o padrão de variação dos dois 

índices foi muito semelhante em relação a cada variável, em função dos períodos 

de defasagem, nas três AIAAP distintas. No entanto, o EVI apresentou maiores 

valores absolutos de correlações do que o NDVI na maioria das associações, com 

exceção para as variáveis umidade relativa e deficiência hídrica. 

As Figuras 11, 12 e 13, mostram a variação dos coeficientes de correlação 

entre os valores médios de NDVI e EVI em relação a cada uma das seis variáveis 

meteorológicas para o período de 2008 a 2017, considerando-se 0, 16, 32, 48, 64 

e 80 dias de defasagem temporal da resposta da vegetação à mudança da variável 

meteorológica para as AIAAP de Alegre (ES), Aimorés (MG) e Mantena (MG). 

 
 
 

 

Figura 11. Coeficiente de correlação entre NDVI e EVI em relação a cada uma das 
seis variáveis meteorológicas em Alegre, ES. 
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Figura 12. Coeficiente de correlação entre NDVI e EVI em relação a cada uma das 
seis variáveis meteorológicas em Aimorés, MG. 
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Figura 13. Coeficiente de correlação entre NDVI e EVI em relação a cada uma das 
seis variáveis meteorológicas em Mantena, MG. 

 
 
 

Pode-se observar nos gráficos, que os valores absolutos dos coeficientes de 

correlações não foram fortes em nenhuma das associações entre as variáveis 

meteorológicas e os índices de vegetação. Mesmo assim, verifica-se que o EVI 

apresentou um número maior de correlações significativas que o NDVI, nas três 

AIAAP, corroborando os resultados obtidos por Branco (2016) em um estudo 

realizado na Reserva Biológica de Sooretama, ES, nos quais o EVI também 

apresentou-se melhor que o NDVI em relação às correlações com as mesmas 

variáveis meteorológicas. 

Um outro ponto importante que pode ser notado, são as variáveis que 

apresentaram correlações positivas ou negativas com os índices de vegetação. 

Observando-se os coeficientes de correlações mais fortes entre cada variável 
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meteorológica e o índice de vegetação, pode-se notar que Temperatura e Umidade 

Relativa do ar, Radiação Solar, Precipitação e Evapotranspiração de Referência 

apresentaram correlações positivas, isto é, quando elas aumentam, os índices de 

vegetação se elevam e quando elas reduzem, os índices diminuem. Por outro lado, 

a Deficiência Hídrica foi a única que apresentou correlação negativa com os índices 

de vegetação, o que normalmente é esperado, pois quando se aumenta a 

deficiência hídrica, diminui-se o crescimento vegetal, em caso contrário ocorre o 

aumento do crescimento da vegetação. 

Em uma pesquisa realizada por Feng et al. (2018), o NDVI apresentou-se 

positivamente correlacionado com a temperatura média, precipitação e umidade 

relativa, sendo mais correlacionado com a temperatura média, com um coeficiente 

de correlação de 0,7874. Em um outro estudo, Xu et al. (2010) utilizaram dados do 

NDVI para analisar a variação da cobertura vegetal e estimar sua correlação com 

fatores climáticos na Mongólia de 1982 a 1999 e os resultados mostraram que a 

cobertura média da vegetação da época de cultivo teve uma correlação positiva 

com a precipitação, com um coeficiente de correlação médio de 0,6460. 

As variáveis meteorológicas podem também se correlacionar entre si, 

gerando problemas de multicolinearidade na análise de trilha. Alguns estudos 

mostram que a radiação solar, além de ser a principal fonte de energia usada pela 

maioria dos vegetais para a produção de biomassa, possui uma forte correlação 

positiva com a evapotranspiração de referência, ou seja, quanto mais energia é 

fornecida ao sistema, maior é o processo de evapotranspiração das plantas. 

Mostram, ainda, que essas variáveis estão estreitamente ligadas ao ciclo 

hidrológico e a translocação de água no sistema solo-planta-atmosfera e 

apresentam grande influência sobre os índices de vegetação (Jeong et al., 2017). 

Nas três diferentes AIAAP (Figuras 11, 12 e 13) a deficiência hídrica 

apresentou os maiores valores absolutos de coeficiente de correlação com os dois 

índices de vegetação aos dezesseis dias de defasagem, o que pode ser um indício 

da resposta relativamente mais rápida da vegetação à falta ou excesso de água, 

mas que só pôde ser comprovado pela análise de trilha. 

A temperatura e a precipitação foram as variáveis meteorológicas que mais 

se correlacionaram significativamente com os dois índices de vegetação, em 

praticamente todos os níveis de defasagem e também são as variáveis mais 

utilizadas nas pesquisas sobre a dinâmica e o desenvolvimento das plantas (Hou 
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et al., 2016; Wen et al., 2017). Todavia, na análise de trilha pôde-se verificar, 

realmente, se elas estão atuando isoladamente de forma direta nos índices de 

vegetação, ou de forma indireta associadas às outras variáveis. 

Alguns estudos apontam que o aumento da temperatura, até um certo limite, 

pode acelerar alguns processos metabólicos relacionados ao crescimento vegetal, 

como a fotossíntese e, consequentemente, aumentar os índices de vegetação. Por 

outro lado, o aumento excessivo da temperatura do ar pode promover um 

acréscimo da transpiração da vegetação, levando à falta de água disponível para o 

seu crescimento, principalmente em regiões com déficit hídrico (Li, Yan, Fan, 2003). 

Outros estudos indicam que a precipitação é um dos fatores que mais 

interfere no desenvolvimento vegetal. Em períodos com mais precipitação, a 

vegetação cresce vigorosamente; e nos períodos com baixa pluviosidade, o 

crescimento reduz e a vegetação desenvolve-se de forma deficiente (Wang, Price, 

Rich, 2001; Guo, et al., 2014a). 

Nas áreas de estudo, a maioria das gramíneas que compõe as pastagens 

(plantas C4) apresenta uma elevada afinidade por CO2 e, consequentemente, uma 

alta taxa fotossintética líquida associada com um alto ponto de saturação de luz 

(Mohr, Schopfer, 1995). Assim, em períodos de elevada radiação solar e altas 

temperaturas nessas regiões, as plantas C4 têm capacidade de produzir mais 

biomassa que as plantas C3 e MAC, aumentando os índices de vegetação. 

Quanto à relação entre os índices de vegetação e as variáveis 

meteorológicas, outra questão importante é a defasagem temporal resultante do 

atraso na resposta da vegetação às mudanças climáticas. Analisar os intervalos de 

tempo dos atrasos da resposta dos índices de vegetação aos fatores 

meteorológicos é fundamental para desenvolvimento de estratégias de plantio, 

colheita, manejo e para a proteção de ecossistemas (Pan, Gao, Wang, 2018).  

Neste aspecto, pode ser observado nas Figuras 11, 12 e 13, que a resposta 

da vegetação às variáveis meteorológicas mais relacionadas com energia 

(temperatura, radiação solar e evapotranspiração, gráficos do lado esquerdo) pode 

ser mais tardia, 48 a 80 dias, enquanto que a resposta em relação às variáveis 

hidrológicas (umidade relativa, precipitação e deficiência hídrica, gráficos do lado 

direito) pode ser mais rápida, 0 a 32 dias. Todavia, para estabelecer uma análise 

mais detalhada e adequada sobre as relações de causa e feito entre as variáveis 

meteorológicas e os índices de vegetação, foi necessário realizar a análise de trilha. 
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Para a execução correta desse tipo de análise, primeiramente, realizou-se 

um diagnóstico para verificar a presença de multicolinearidade e, em seguida, 

formas de contornar o problema para obtenção de coeficientes de trilha com valores 

confiáveis. 

Na análise para Alegre (ES) e Mantena (MG), o grau de multicolinearidade 

encontrado foi de moderado a forte, com NC acima de 100 para as seis defasagens 

temporais (Montgomery, Peck, Vining, 2012) e dois VIF acima de 10, para as 

variáveis radiação solar e evapotranspiração de referência (Neter et al., 2005). 

Assim, antes da análise desses dados foi necessária a correção dos efeitos da 

multicolinearidade. 

Uma primeira tentativa para reduzir o problema foi por meio da exclusão da 

variável evapotranspiração de referência, a qual apresentou elevado coeficiente de 

correlação com radiação solar e temperatura. Isso proporcionou expressiva 

redução do NC entre as cinco variáveis restantes, bem abaixo de 100, e redução 

dos VIF, abaixo de 10, o que pode ser considerado como multicolinearidade fraca 

e não constituir erro para a análise. Porém, o problema em excluir variáveis é que 

se perde informações importantes a respeito das relações de causa e efeito da 

variável eliminada sobre os índices de vegetação. 

Para controlar o problema sem excluir variáveis, utilizou-se o método da 

regressão em crista que foi especificamente planejado para essa finalidade 

(Montgomery, Peck, Vining, 2012). Em síntese, selecionou-se graficamente os 

valores da constante k pelo exame do traço de crista (Hoerl, Kennard, 1970), o 

menor valor de k capaz de estabilizar a maioria dos estimadores dos coeficientes 

de trilha foi adicionado aos elementos da diagonal principal da matriz de correlação, 

controlando os efeitos da multicolinearidade e resultando em valores do NC e VIF 

dentro dos intervalos considerados adequados para a realização da análise. 

A análise de trilha para Aimorés apresentou valores de NC abaixo de 100 e 

todos os VIF abaixo de 10 para as seis defasagens temporais. Dessa forma, a 

análise foi realizada normalmente sem a necessidade de correções para os 

possíveis problemas ocasionados pela multicolinearidade. 

Para a execução da análise de trilha foi elaborado um diagrama causal 

(Figura 14), no qual se tem o índice de vegetação, NDVI ou EVI, como variável 

básica dependente e a temperatura, a umidade relativa, a radiação solar líquida, a 
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precipitação, a evapotranspiração de referência e a deficiência hídrica como 

variáveis explicativas independentes, além da variável residual. 

 
 
 

 

Figura 14. Diagrama causal com as variáveis explicativas, a residual e a básica. 

 
 
 

A interpretação dos coeficientes para definição dos efeitos diretos e indiretos 

na análise de trilha foi realizada de acordo com uma adaptação da metodologia 

proposta por Lúcio et al. (2013). 

Para exemplificar um dos resultados da análise de trilha, a Tabela 5 traz os 

valores dos coeficientes obtidos por meio do aplicativo R (R Development Core 

Team, 2019), com os efeitos diretos e indiretos sobre o EVI, em Aimorés, sem 

defasagem temporal, com o respectivo valor do coeficiente de correlação de 

Pearson (rxEVI) e o diagnóstico de multicolinearidade.  
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Tabela 5. Efeitos diretos (diagonal principal) e indiretos (outros) no EVI, sem 
defasagem temporal, para a AIAAP de Aimorés (MG) 

 
VARIÁVEIS (xi) Temperatura Umidade 

relativa 

Radiação 

solar 

Precipitação Evapotranspiração Deficiência 

hídrica 

Temperatura 0,336 -0,102 0,533 -0,024 -0,322 -0,041 

Umidade relativa -0,059 0,580 -0,220 -0,145 0,192 0,199 

Radiação solar 0,267 -0,191 0,671 0,007 -0,372 -0,078 

Precipitação 0,034 0,355 -0,020 -0,237 0,018 0,148 

Evapotranspiração 0,263 -0,271 0,606 0,010 -0,412 -0,110 

Deficiência hídrica 0,057 -0,473 0,215 0,140 -0,186 -0,244 

rxEVI 0,378 0,547 0,304 0,298 0,086 -0,487 

Diagnóstico de multicolinearidade:  

NC = 45,53  e  VIF = 3,17 3,68 6,56 2,11 8,72 3,43 

 
 
 

Observando-se os valores da diagonal principal, juntamente com os 

resultados dos coeficientes de correlação entre as variáveis meteorológicas e o EVI 

(rxEVI), pode-se definir temperatura, umidade relativa, radiação e deficiência hídrica 

com efeitos diretos sobre o EVI, porque apresentaram rxEVI e o coeficiente de trilha 

significativos em magnitude e sinal. A correlação da precipitação foi ocasionada 

pelos efeitos indiretos, principalmente via umidade relativa e deficiência hídrica, 

pois o rxEVI foi significativo e o coeficiente de trilha não significativo. A 

evapotranspiração de referência não apresentou efeitos significativos sobre o EVI. 

Na Figura 15 é apresentado um esquema representativo, adaptado do 

diagrama de causa e efeito do programa Genes (Cruz, 2013), no qual se destacam 

os coeficientes de trilha ou efeitos diretos das variáveis meteorológicas 

(Temperatura, Umidade relativa, Radiação, Precipitação, Evapotranspiração e 

Deficiência hídrica) sobre o EVI (seta única) e as correlações entre as variáveis 

explicativas ou independentes (seta dupla). 
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Figura 15. Coeficientes de trilha das variáveis meteorológicas sobre o EVI e 
correlações entre as variáveis, para Aimorés sem defasagem temporal. 

 
 
 

Na Figura 16 é apresentado um resumo com todos os resultados dos efeitos 

diretos e indiretos das seis variáveis meteorológicas sobre o NDVI e o EVI, em seis 

níveis de defasagens temporais (0, 16, 32, 48, 64 e 80 dias) para as AIAAP de 

Alegre, ES, Aimorés, MG e Mantena, MG.  
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Figura 16. Efeitos diretos e indiretos das variáveis meteorológicas sobre os índices 
de vegetação para os seis níveis de defasagens (dias). 

ns - não significativo. 

 
 
 

As características das variações dos índices de vegetação e das variáveis 

meteorológicas mostraram-se bem dinâmicas. Contudo, pode-se observar que os 

efeitos diretos e indiretos dessas variáveis sobre o NDVI e o EVI foram muito 

semelhantes nas AIAAP de Alegre, Aimorés e Mantena, evidenciando mais uma 

vez a forte associação entre os dois índices. 

Os coeficientes de determinação (R2) mostram que as seis variáveis 

meteorológicas explicaram mais de 50% das variações do NDVI e do EVI, em 

alguns casos até mais de 70% das variações dos dois índices, principalmente nos 


