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RESUMO

Eventos extremos de precipitagcdo vem se tornando cada vez mais frequentes em
decorréncia das mudancas climaticas atuais. Diversas consequéncias acompanham
esses episédios com grandes volumes de precipitagdo, como inundagdes,
deslizamentos de terra, danos econdmicos e na saude humana. Desta forma,
estimativas de precipitacdo realizadas por imagem de radar podem ser grandes
aliados na mitigagdo dessas consequéncias, principalmente com o uso de
ferramentas de nowcasting, que antecipam esses eventos extremos e auxiliam na
tomada de decisao rapida do poder publico. Porém, as estimativas de precipitagao
costumam apresentar certas limitagdes e algumas técnicas podem ser aplicadas na
otimizagao dos resultados, como é o caso da adveccgao, que usa a extrapolacdo no
tempo para reduzir os erros associados a limitacdo temporal das estimativas de
precipitacdo. Desta forma, o presente projeto pretende avaliar as eventuais
melhorias obtidas com a incorporacao de técnicas de advecgao (especificamente os
métodos Lucas-Kanade/LK e Variational Echo Tracking/VET) nas estimativas de
precipitacdo por radar, utilizando como referéncia as medidas de pluviometros e
validando os resultados com os indices estatisticos R?, Nash-Sutcliffe e erro médio
absoluto (MAE). Os dados tratados com a advecgao mostraram ligeira melhoria nas
relacdo com os dados dos pluvibmetros, com valores de R?* em média (todos os
agrupamentos horarios), de 0,2573 para o método VET, e de 0,2533 para o método
LK, enquanto os dados sem tratamento apresentaram um R? de 0,2237. Por outro
lado, os valores do MAE pioraram em relagdo aos dados originais, indicando um
possivel offset nos dados apds as correcbes. O método VET se mostrou mais
eficiente do que o método LK (R?) para todos os agrupamentos temporais de dados,
porém seu processamento foi mais lento do que o método LK, demonstrando
possivel limitagdo em seu uso para grandes conjuntos de dados. Além disso, o
método LK apresentou uma aproximacdo maior da precipitacdo meédia acumulada
(15,31 mm/h) em comparagdo ao mesmo parametro obtido a partir de dados
pluviométricos in situ (23,08 mm/h). Os resultados demonstraram que a advecgao
pode ser considerada util nas estimativas de precipitagdo, mas seu custo beneficio
em termos de processamento pode ser um fator a considerar em aplicacoes

praticas.
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ABSTRACT

Extreme precipitation events have become increasingly frequent due to current
climate changes. These episodes, characterized by heavy rainfall, bring various
consequences such as floods, landslides, and harm to human health. In this context,
rainfall estimates derived from radar imagery can be valuable tools in mitigating
these impacts, especially with the use of nowcasting tools, which predict these
extreme events in advance and aid in rapid decision-making by public authorities.
However, rainfall estimates often have certain limitations, and some techniques can
be applied to optimize results, such as advection, which uses temporal interpolation
to reduce errors associated with the temporal limitations of rainfall estimates. Thus,
this project aims to evaluate potential improvements achieved by incorporating
advection techniques (specifically the Lucas-Kanade/LK and Variational Echo
Tracking/VET methods) into radar-based rainfall estimates, using rain gauge
measurements as a reference and validating the results with the R?, Nash-Sutcliffe,
and Mean Absolute Error (MAE) indices. The data treated with advection showed a
slight improvement in relation to the rain gauge data, with average R? values (all
hourly groupings) of 0.2573 for the VET method and 0.2533 for the LK method, while
the untreated data presented an R? of 0.2237. On the other hand, the MAE values
worsened in relation to the original data, indicating a possible offset in the data after
the adjustments. The VET method proved more efficient than the LK method (in
terms of R?) for all temporal data groupings, although its processing was slower than
the LK method, indicating a potential limitation for use with large datasets. Moreover,
the LK method showed a closer approximation to the average accumulated
precipitation (15.31 mm/h) compared to the same parameter obtained from in situ
rainfall data (23.08 mm/h). The results demonstrated that advection can be
considered useful in precipitation estimates, but its cost-benefit in terms of

computational processing may be a factor to consider in practical applications.
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1.  Introducgédo e Revisao Bibliografica

Em decorréncia das perceptiveis mudangas climaticas e das grandes
alteragdes antropogénicas nas paisagens, eventos extremos de precipitagcdo
tornaram-se mais frequentes. De acordo com o IPCC (2019), eventos climaticos
extremos (eventos que causam impactos a saude humana, como ondas de calor e
chuvas intensas) indicam riscos moderados e altos, com impactos severos e difusos.
Esses eventos extremos causam grandes consequéncias, como alagamentos,
inundagdes e deslizamentos de terra, afetando principalmente as pessoas (a
populagdo), a saude publica e a economia da regidao afetada (BEZERRA et al.,
2023). Além disso, esses danos sao extremamente relevantes em termos de custo
para a reconstrucdo de danos causados as estruturas publicas, por
exemplo(BINETTI et al., 2022).

Dessa forma, as estimativas de precipitagdo podem contribuir para mitigar
diversas consequéncias dos eventos extremos que afetam varias areas, como a
construgéo civil, as areas agricolas e a saude humana (AFFONSO et al., 2020).
Uma das principais contribuicbes nesse sentido € o seu uso em ferramentas de
nowcasting, que permitem antecipar a ocorréncia de eventos severos em curtissimo
prazo, auxiliando, por exemplo, as defesas civis dos municipios. Estudos, como o de
Torres (2022), demonstraram que o uso de nowcasting € indispensavel quando se
trata de eventos de tempestades convectivas severas, pois auxilia a defesa civil na
rapida tomada de decisbes para minimizar os impactos desses eventos atipicos.

Portanto, monitorar e compreender as chuvas torna-se importante
estrategicamente para tomadas de decisdes rapidas (LEITE et al., 2023), além de
contribuir para o planejamento urbano e a gestdao dos municipios (AFFONSO et al.,
2020), bem como para o monitoramento e a previsdo meteorolégica, auxiliando no
gerenciamento e controle de enchentes (MIGUEL; RENNO, 2023).

Radares meteorologicos sdo comumente utilizados para realizar estimativas
de precipitacao, pois fornecem informacdes em intervalos de tempo curtos e com
otima resolugao espacial, permitindo avaliar a dimensao espacial e temporal das
precipitacbes (LEITE et al., 2023). Além de serem importantes para a previsao de
precipitacdes e inundacgdes, os radares possuem diversas aplicagdes hidrologicas,
como modelagens , analise de frequéncia de precipitagdo, analise de precipitacbes
multi-radar e multi-sensor, monitoramento de incéndios florestais, entre outros
(BINETTI et al., 2022).



As estimativas de precipitacdo com o uso de radares baseiam-se na
quantidade de energia refletida pela chuva e retornada para o radar (MIGUEL;
RENNO, 2023). Essa quantidade de energia refletida é a poténcia de retorno,
relacionada ao espectro de gotas iluminadas, denominado refletividade, que é
proporcional a sexta poténcia dos didmetros das particulas contidas em determinado
volume iluminado.

Apesar da alta eficiéncia dos radares meteorologicos, esse tipo de
equipamento possui alguns fatores que podem ocasionar erros na medi¢gdo da
precipitacao, resultando, por vezes, em maiores incertezas do que as medi¢des de
pluviometros (CALVETTI et al., 2003). Wilson e Brandes (1979) elencaram alguns
erros associados ao equipamento, como estimativas imprecisas no fator de
refletividade, variagdes na equacédo Z-R e diferengas na amostragem entre
medidores de superficie e radar. Além disso, os mesmos autores apontaram erros
que nao estao diretamente relacionados ao radar, mas sim as condi¢des climaticas
da localidade onde o radar esta inserido, como a atenuagao das micro-ondas do
radar pela propria precipitagdo, nuvens e gases atmosféricos, bem como o bloqueio
de feixes devido a obstaculos.

Existem diversas técnicas que aprimoram os dados obtidos por radares
meteoroldgicos com o objetivo de corrigir os erros mencionados anteriormente.
Miguel (2018) utilizou o método de minimos quadrados por meio do algoritmo BFGS
(Broyden Fletcher Goldfarb Shanno) para corrigir as estimativas de precipitagao dos
radares meteorologicos. Esse método se baseia em dar pesos aos dados das
estacdes conforme a sua concordancia com os dados de chuva estimados pelo
radar. Dessa forma, o BFGS se torna um método interativo, que tem a capacidade
de resolver problemas de otimizacéo nao linear (MIGUEL, 2018).

Além da técnica citada, outros procedimentos costumam ser usados para a
otimizagdo das estimativas de precipitacao por radar. Entre esses procedimentos,
destaca-se a técnica de advecgao. A corregao por adveccao € um procedimento que
utiliza interpolacao temporal e se baseia na hipétese de que, em intervalos de tempo
muito curtos, as caracteristicas de pequena escala podem ser simplificadas como
padrées de forma invariavel que se propagam horizontalmente (SHAPIRO et al.,
2010). Esse tipo de corregao é significativo principalmente para ciclos longos de
varreduras de radar e também para a presenca de caracteristicas de precipitacédo
em movimentos rapidos (WOLFENSBERGER, 2024).



2. Objetivos

2.1. Geral
O trabalho pretende avaliar o efeito da incorporacdo da advecgédo nas
estimativas de precipitagdo por radar, utilizando como referéncia as medidas de

pluvibmetros automaticos.

2.2. Especificos
Entre os objetivos especificos deste trabalho, podemos elencar:

1. Determinar a adveccao das estimativas de precipitacdo por radar através de
algoritmos especificos ;

2. Comparar o valor da precipitagéo de pluvibmetros e imagens de radar, com e
sem o tratamento dos dados feitos através dos métodos de advecgao;

3. Comparar as diferencas dos indices estatisticos em diferentes periodos de
tempo;

4. Avaliar as vantagens e desvantagens da aplicacdo da adveccdo nas

estimativas de precipitagao;



3. Materiais e Métodos

3.1. Area de Estudo

A area de estudo abrange 59 cidades do estado do Mato Grosso do Sul,
localizado no Centro Oeste do Brasil (Figura 1). O estado do Mato Grosso do Sul
possui cerca de 2.757.013 habitantes e uma densidade demografica de 7,72
hab/km? (IBGE, 2022). O estado possui trés biomas diferentes, sendo eles o
Cerrado, o Pantanal e a Mata Atlantica (SILVA, 2024).

Para a classificagdo de Koppen (zonas climaticas), o estado possui
diferentes tipos de classificagdo, como Af, Am, Aw e Cfa (APARECIDO et al., 2020).
O clima Af é referente ao clima tropical umido ou equatorial de floresta, o clima Am é
o clima tropical de moncgéo, o clima Aw é referente ao clima tropical de savana com
estacao seca de inverno, e por fim a classificacdo Cfa é o clima temperado umido
com verdo quente (SA JUNIOR, 2009).

Area de estudo
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Figura 1 - Area de estudo. Autoria Prépria.



3.2. Dados Utilizados
3.2.1. Dados de Radar

O radar utilizado na pesquisa foi o0 Radar Meteoroldgico localizado na cidade
de Jaraguari-MS, sendo operado e mantido pelo CEMADEN (Centro Nacional de
Monitoramento e Alerta de Desastres Naturais). O radar em questdo possui dupla
polarizagdo, ou seja, emite pulsos de polarizagdo horizontal e vertical de forma
alternada, fornecendo maiores informacdes que radares com polarizacdo simples
(IPMA, 2025). O radar opera na Banda-S e possui uma resolugao espacial de 5
minutos (CEMTEC, 2024). A localizacdo do radar e sua area de abrangéncia pode
ser visualizado na Figura 1.

O produto usado do radar de Jaraguari foi o CAPPI 3KM, com um raio de
abrangéncia de 250 km (MANDU et al., 2024). No entanto, ndo foram encontradas
informacgdes sobre qual Equacado ZR o radar utiliza. Foram selecionados dados do

ano de 2019 entre os meses de maio e outubro.

3.2.2. Dados de Pluviébmetro

Os dados de pluvibmetros foram obtidos junto ao Centro Nacional de
Monitoramento e Alertas de Desastres Naturais (CEMADEN). Foram selecionados
os pluvibmetros que se encontravam dentro da area de abrangéncia do Radar
Meteorologico citado acima. A localizagado de cada pluvidmetro pode ser visualizada
na Figura 1.

Por fim, os dados do CEMADEN, coletados em intervalos variaveis (10
minutos a uma hora), estdo disponiveis para 10 pluvibmetros na area de
abrangéncia do radar selecionado. Porém, apenas 5 pluvidmetros continham uma
boa quantidade de dados disponiveis para o periodo para que pudessem ser
utilizados. O cédigo, o tipo de cada pluvibmetro, a latitude, a longitude e a

disponibilidade dos dados, pode ser visualizado na Tabela 1.

Tabela 1 - Pluvidmetros CEMADEN dentro da abrangéncia do radar.

Caodigo Longitude Latitude Tipo Dados disponiveis?
500769501A -54.5765 -19,3664 Automatico Sim
500310801A -54.8319 -19.7986 Automatico Sim - dados escassos
500110201A -55.8055 -20.3736 Automatico Nao
500348801A -55.2781 -20.6000 Automatico Sim
500270402A -54.6011 -20.5171 Automatico Nao
500270401A -54.6176 -20.4682 Automatico Nao
500270403A -54.6578 -20.4283 Automatico Nao
500540001A -55.1683 -21.5023 Automatico Sim

500370201A -54.8167 -22.1346 Automatico Sim




500470001A -53.8499 -22.1957 Automatico Sim
Fonte: CEMADEN (https://mapainterativo.cemaden.gov.br/#)

Vale ressaltar que os dados dos pluvibmetros selecionados seguiram o
mesmo periodo de tempo dos dados de radar usados. Foi realizada uma filtragem
inicial de quais estagdes apresentaram dados de precipitagdo para o periodo do
estudo e, em seguida, somente os dias com precipitacdo foram selecionados e
comparados com os dados de radar, pois era necessario que existisse dados de
precipitacdo nos dois tipos de dados utilizados (os pluviométricos e os advindos do
radar selecionado).

Para a realizagdo dos procedimentos, foram selecionados dias com
precipitacdo na maioria das estacbes selecionadas. Sendo assim, os dias
selecionados foram: 23/05/2019, 24/05/2019, 26/06/2019, 27/06/2019, 04/07/2019,
05/07/2019, 26/07/2019, 25/09/2019, 21/10/2019 e 26/10/2019, totalizando 10 dias
de analise.

Além dessa filtragem dos dados para maior otimizagdo do tempo, para
maior aproveitamento do pacote “pysteps” os dados para a validagao dos resultados
foram agrupados de 3 maneiras diferentes: de 10 em 10 minutos, de 30 em 30

minutos e de hora em hora.

3.3. Radares e Relacao Z-R

Os radares (Radio Detection And Ranging) sao sistemas eletromagnéticos
utilizados para a deteccéao e localizagao de objetos. No funcionamento dos radares,
um transmissor emite um pulso de energia eletromagnética, que se propaga através
de uma antena movel. Esse pulso viaja pelo espago e, quando encontra algum
obstaculo (no caso deste estudo, quando se depara com goticulas de agua), parte
do pulso é refletida e retorna pela mesma antena que o emitiu. Essa informacgao é
entdo encaminhada por computadores para um receptor especifico (CAMPOS,
2009).

A refletividade do radar (Z) depende do tamanho, aspecto e das
propriedades dielétricas do alvo. No caso da precipitagéo, o indice de refletividade
esta diretamente relacionado ao numero de hidrometeoros por unidade de volume,
ao tamanho e ao estado fisico desses hidrometeoros, bem como ao formato dos
mesmos. De acordo com Massambani (2014), a refletividade € calculada pela

seguinte equacao:


https://mapainterativo.cemaden.gov.br/#

n=XxNo
; L1
Onde Nl,é 0 numero de hidrometeoros por unidade de volume com secgao

transversal de retro-espalhamentos i, e a soma de todos os hidrometeoros em uma
unidade de volume. Além dos fatores ja citados, a intensidade da refletividade
depende também da intensidade e distancia da precipitacdo para o radar. Desta
forma, a refletividade de uma precipitacdo mais distante serda menor do que a
refletividade de uma precipitagdo mais perto do radar (MASSAMBANI, 2014).

A partir da refletividade, sdo calculadas as taxas de precipitagdo (mm.h""), a
partir da equacao de conversao Z-R. Desta forma, a intensidade da chuva ou rainfall
rate (R), € determinada a partir da equacéao elaborada por Marshall e Palmer (1948):

Z = aR’

Onde a e b sao constantes e especificas para cada tipo de sistema de chuva
e R, é a intensidade de precipitacgo em mm/h. Além dos valores originais da
equacao de Marshall-Palmer, existem também outros ajustes conhecidos, como os
valores de a e b encontrados Jones (1956) e Calheiros (1987). As trés

parametrizagcdes mencionadas podem ser observadas na Tabela 3.
Tabela 3 - Equagbes Z-R.

EQUACOES AUTORES

7 — 200R*® MARSHALL:PALMER, 1948
7 = 486R"’ JONES, 1956

7 — 32R%®° CALHEIROS, 1987

Fonte: MARSHALL;PALMER, 1948; JONES, 1956 e CALHEIRQOS, 1987

Para que seja possivel encontrar o valor de R, a equagao Z-R a ser utilizada

deve ser invertida, resultando na relagédo abaixo:

R=(3)

Vale ressaltar que a precipitacdo nesse caso € obtida em termos de taxa,
devendo ser devidamente ajustada de acordo com o intervalo de analise para se
obter o acumulado de precipitagdo. Para transformar os dados de refletividade do
radar do CEMADEN, foi utilizada a equagao de Calheiros (1987), uma vez que essa
equacdo é considerada mista, sendo efetiva tanto para chuvas de sistemas

convectivos quanto para sistemas estratiformes (ANDRZEJEWSKI et al., 2022).



3.4. Corregao por Advecgao

Como mencionado anteriormente, diversos erros podem afetar os resultados
dos dados de radar. Para lidar com isso, existem varios métodos de correcao de
dados (despeckling, remocao de clutter, bloqueio de feixe, classificacdo de eco,
etc.), e a corregdo por advecgdo € um desses meétodos. O método consiste nas
seguintes etapas: correcdo do efeito de altura do feixe, integragdo vertical,
classificagado convectivo-estratiforme, conversao de observaveis do radar em taxas
de precipitacdo, corregdo do efeito de alcance e transformacdo das taxas de
precipitacdo estimadas de coordenadas polares para uma grade cartesiana.

Duas caracteristicas importantes desse algoritmo estdo relacionadas aos
tipos de correcao realizados. A correcao do efeito de altura do feixe é aplicada aos
dados brutos da refletividade da varredura, e o método de corregao por advecgao €
usado para estimar a acumulacéo de precipitacao, utilizando campos de velocidade
calculados com base em um método de correlacdo cruzada modificada
(ANAGNOSTOU; KRAJEWSKI, 1999).

O método de adveccgao usado neste projeto € um algoritmo multicomponente
baseado em radar, projetado para estimar a precipitagdo em tempo real, enfatizando
0 uso combinado de dados meteoroldgicos e medi¢cdes pluviométricas in situ
(ANAGNOSTOU; KRAJEWSKI, 1999). O objetivo principal do algoritmo é produzir
mapas de acumulagdo em tempo real para intervalos de 1 hora, 3 horas e o total da
precipitacdo (ANAGNOSTOU; KRAJEWSKI, 1999). A advecgao é feita a partir da
divisdo dos mapas cartesianos de chuva (imagens de radar) em N subdivisbes de
tamanho igual. Para cada duas subdivisbes, sera gerado um vetor médio de
adveccao que € baseado no método de correlagdo cruzada. Esse vetor médio é o
deslocamento espacial entre as duas subdivisbes da imagem de radar
(ANAGNOSTOU; KRAJEWSKI, 1999).

Para a analise, utilizaremos algoritmos com capacidade para determinar a
advecgao de dados de radar, com a finalidade de comparar seus resultados. O
primeiro foi desenvolvido por Wolfensberger (2020), que foi implementado em
Python por meio do pacote ‘pysteps’. A criagdo desse codigo foi embasada em dois
artigos principais: o de Anagnostou e Krajewski (1999), que detalha a complexidade
do algoritmo, e o de Pulkkinen et al. (2019), que fornece informacbes sobre a
biblioteca Pysteps, fundamental para a aplicacdo do algoritmo. O pacote “pysteps”

suporta uma variedade de formatos de arquivos de entrada e saida, implementando



varios métodos de fluxo éptico para que seja possivel produzir nowcats de conjunto
(WOLFENSBERGER, 2020).

Por fim, o algoritmo fornece estimativas de precipitacdo por hora, aceita
informacdes externas de observagdes pluviométricas em tempo real, é formulado
para anular as variagdes sazonais e geograficas dos regimes de chuva e possui
calibracdo em tempo real. Além disso, ele garante consisténcia e convergéncia
estatistica para os valores dos parametros utilizados (ANAGNOSTOU; KRAJEWSKI,
1999).

Foram realizadas analises usando dois métodos de fluxo éptico diferentes
dentro do pacote “pysteps”, o0 método “Lucas Kanade” e o método “VET”. O método
‘Lucas Kanade”, também chamado de LK, é um Modulo de Rastreamento de
Recursos Locais, que consiste em se basear que pequenas regides das imagens se
movem de forma uniforme, usando um modelo de minimizagado de erro quadratico
para determinar esses deslocamentos, resolvendo-as usando equacdes lineares
locais, sendo mais precisa para pequenas mudancas e variagdes mais suaves
(LUCAS; KANADE, 1981).

Ja o método “VET” € um Mddulo de Rastreamento de Eco Variacional, que
consiste em combinar a velocidade radial (obtidas da varredura do doppler radar
usado) e a analise do movimento horizontal de sistemas de chuva (LAROCHE;
ZAWADZKI, 1995). Portanto, o método calcula os vetores de movimento entre as
imagens baseado nas mudangas de posi¢cao de ecos de radar entre dois periodos
de tempo e é usado principalmente para escalas de curto periodo (LAROCHE;
ZAWADZKI, 1995), assim como o método LK.

3.5. Indices estatisticos

Para avaliar a confiabilidade dos resultados, trés indices foram usados:
coeficiente de determinacao (R?), coeficiente de Nash-Stucliffe (NSE) e erro médio
absoluto (MAE). Esses indices sao explicados de forma resumida nos tdpicos a
seqguir.

Os indices foram aplicados de duas formas diferentes: o primeiro,
comparando os dados dos pluvibmetros e os dados de radar sem a correcido. O

segundo, comparando os dados dos pluvidmetros e os dados de radar corrigidos.



3.5.1. Coeficiente de Determinagao (R?

O R?, conhecido como coeficiente de determinacgao, € usado para avaliar a
qualidade do ajuste do modelo utilizado para os dados. O R? pode variar de 0 a 1,
tendo valor 0 para modelos que ndo possuem capacidade de explicar os dados e 1
quando o modelo consegue explicar 100% os dados, dando total confiabilidade aos
resultados (CHIODE, 2020).

Este indice, pode ser calculado por:

L _ 2
X,-y) SOR
2 _ =1 _
R* == _2  sQT
X0~y
i=1

sendo que y, se refere ao valor da cada observacgéo, y, 08 valores ajustados pelo

modelo, e y se refere a média amostral da variavel resposta. Em outros termos,
temos SQT sendo a soma de quadrados totais, ou seja a variagéo total entre as
observagdes; e SQR a soma de quadrados da regressao (CHIODE, 2020).

Esse indice é um dos indices de qualidade de modelos mais usados. Ougahi
e Mahmood (2022), por exemplo, usaram o R? para comparar fluxos de aguas
observados e simulados entre os anos 2015-2018 e 2019-2020, evidenciando muita
efetividade para demonstrar a qualidade do modelo.

Para realizar o calculo do R?, foi utilizado o pacote “statsmodels” em Python,
que fornece classes e funcdes para a estimativa de diversos modelos estatisticos
(SEABOLD; PERKTOLD, 2010).

3.5.2. Indice de Eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE)

O indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE) € amplamente usado para
avaliar a precisdo de modelos hidrolégicos preditivos em comparagédo com os dados
observados (NASH; SUTCLIFFE, 1970).

O NSE calcula a diferengca entre os valores observados e os valores
modelados. Dessa forma, seu resultado varia de — o a 1, sendo que, quanto mais
proximo de 1, melhor € o modelo gerado (NASH; SUTCLIFFE, 1970). Valores
proximos de 0 indicam uma relagdo razoavel entre os valores modelados e os
observados, enquanto que valores negativos indicam que os valores valores preditos
pelo modelo ndo tem uma boa aproximagao com os valores observados.

O NSE pode ser calculado conforme a equagao abaixo:



5=1(Q, -0, )"
NSE =1 — ———
%=1(Q, - Q,)*

sendo Qo,t € o valor observado no tempo (t), Qm,t € o valor modelado no tempo (t), Qo

€ a média dos valores observados e n € 0 numero de observacgdes.

Diversos estudos usam o NSE para validar seus modelos, Sono et al. (2023)
usaram o NSE para validar uma modelagem hidrolégica em larga escala, realizada
para dados de precipitagcéo por satélite, na bacia do Rio Huallaga, no Peru. Ja Zhu et
al. (2024), usaram o NSE para validar a construgdo de um conjunto de dados
voltados para uma precipitagcdo com alta precisdo para a regido do Planalto
Qinghai-Tibet.

Para realizar o calculo do NSE, foi utilizado o pacote “hydroeval” em Python,
que fornece ajustes entre séries temporais de fluxo de agua simuladas e observadas
(HALLOUIN, 2021).

3.5.3. Erro Absoluto Médio (MAE)

O MAE (Mean Absolute Error) é calculado como a média das diferencas
absolutas entre os valores preditos e 0 observados, com a seguinte formula (COBAN
et al., 2021):

n N
MAE == % |y~
n i i
i=1
Onde y, s&o os valores observados, y, sao os valores preditos e n € o numero

de observagbes. Maiores valores de MAE demonstram modelos menos precisos;
desta forma, quanto menor for o valor do MAE, melhor sera o modelo predito
(COBAN et al.,, 2021). Por fornecer diretamente a diferenga entre os valores
observados e os preditos, o MAE se torna menos sensivel as variacdes de outliers,
trazendo resultados mais robustos (KARUNASINGHA, 2022).

O MAE vem sendo usado de forma ampla para validar modelos,
principalmente modelos de precipitacdo. Estudos como de Bruster-Flores et al.
(2019); Coban et al., (2021) e Oliveira et al. (2021), usaram o MAE para validar seus
modelos de precipitagcdo, se mostrando um indice efetivo para os estudos. Assim
como nos outros indices, o MAE foi calculado utilizando o Python, através do pacote

Scikitlearn.



4. Resultados e Discussoes

4.1. Advecgdao pelo pacote Pysteps - Lucas Kanade (LK)
A Figura 2, mostra os dados originais e os dados corrigidos pela adveccéao
pelo método LK, nota-se a suavizagdo dos ruidos originais das imagens originais,

fazendo com que o movimento da precipitacédo fique mais fluido.
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Figura 2 - Imagem comparativa entre as imagens de radar originais e ap6s a aplicagdo do método
LK. Autoria Propria.

A Tabela 4 descreve os resultados dos indices estatisticos para o
agrupamento de 10 minutos. Nota-se uma melhora na maior parte dos indices
quando aplicada a técnica de advecgéo, principalmente no R? e no NSE; ja o MAE
apresentou piora em seus resultados para este caso. Além disso, nota-se que todos
os resultados do NSE (tanto com advecgao quanto sem) apresentaram valores
negativos, indicando que o NSE talvez nao seja adequado para dados com uma
disperséo relativamente grande entre valores preditos e medidos.

Apos os resultados dos indices para todos os dias que foram
pré-selecionados, foi realizada uma média dos indices para medir a propor¢ao de

melhora entre os resultados dos indices com os dados originais e os dados



corrigidos pela advecgao. No MAE, o erro absoluto teve um aumento de 52,38%. O
R?, quando aplicado a técnica de advecgédo, melhorou 47,29%. Por fim, o NSE
apresentou uma piora de 0,41% quando aplicado a adveccdo, e apresentando

somente valores negativos.

Tabela 4 - Resultados dos indices para 10 minutos do método Lucas Kanade.
METODO LUCAS KANADE - 10 MINUTOS

DATA MAE MAE * R? R%* NSE NSE*
23/05 0,0472 0,0474 0,1247 0,1668 -8,8576 -8,4693
24/05 0,0117 0,0121 0,1816 0,2003 -5,0184 -4,5581
26/06 0,0397 0,0404 0,1669 0,1852 -5,1683 -5,1526
27/06 0,0242 0,2390 0,0494 0,0970 -45,3144 -44,5335
04/07 0,0826 0,0831 01717 0,1865 -18,7263 -18,1989
05/07 0,0057 0,0058 0,0482 0,0467 -9,9647 -9,5355
16/07 0,0086 0,0090 0,0414 0,4210 -0,5633 -0,5508
25/09 0,0593 0,0604 0,1576 0,1683 -5,3451 -5,4223
21/10 0,0614 0,0625 0,0992 0,1017 -10,9231 -11,0240
26/10 0,0785 0,0786 0,1005 0,1074 -178,4326 -182,0477
MEDIA 0.,0419 0,0638 0,1141 0,1681 -28,8314 -28,9493

Fonte: Autoria Proépria. * = Valores com o método de adveccgao.

Para o tempo de agrupamento de 30 minutos, os resultados podem ser
visualizados na Tabela 5. O dia 23/05 foi o unico dia em que o erro médio foi menor
quando aplicado a advecg¢ao, nos demais o0 uso da adveccao reduziu a concordancia
entre os dados medidos e estimados. Ja o NSE para 30 minutos, novamente com
valores negativos para todos os dias, apresentou leve melhora quando os valores
meédios sdo comparados. Seguindo o padrdao do agrupamento de 10 minutos, em
termos médios, o MAE teve uma piora de 18,53% e o R? teve uma melhora de
5,42%. O indice NSE também apresentou melhora quando aplicado a técnica de
adveccao, de 2,48% embora ainda apresente somente niumeros negativos.

Por fim, para o agrupamento de 1 hora, os valores dos indices podem ser
visualizados na Tabela 6. Os valores seguiram o padrdo encontrado para o
agrupamento de 30 minutos, onde os valores de MAE pioraram com a aplicagao da
adveccao, mostrando um aumento dos erros, enquanto que o R? teve uma relativa
melhora apds a aplicacdo da técnica. Observou-se também a manutencdo dos
valores negativos para ambos os casos quando se fala do NSE.

De modo geral, o R? apresentou uma melhora de 4,80%; ja o MAE teve uma

piora de 13,56%, e o NSE apresentou melhora de 2,85% quando aplicado a técnica



de adveccéo, tendo somente um dia de resultados positivos (dia 16/07), mas ainda
assim considerados baixos. Para os dados horarios relacionados com esse método,
foi elaborado um grafico de dispersao (Figura 3) para o dia 23/05, demonstrando o
efeito da advecgao no ajuste entre os dados estimados e os valores medidos pelos

pluvidmetros.

Tabela 5 - Resultados dos indices para 30 minutos do método Lucas Kanade.
METODO LUCAS KANADE- 30 MINUTOS

DATA MAE MAE * R? Rz * NSE NSE *
23/05 0,1217 0,1209 0,3662 0,4066 52871 -4,9459
24/05 0,0294 0,0295 0,3237 0,3666 32573 -2,7096
26/06 0,1020 0,1044 0,2541 0,2586 45792  -4,4996
27/06 0,0650 0,0650 0,2416 0,2578 -28,3092  -24,6304
04/07 0,2337 0,2346 0,3486 0,3615 16,4459  -16,1831
05/07 0,0155 0,0156 0,0579 0,0586 -8,2871  -7,0380
16/07 0,0242 0,2560 0,0865 0,0876 -0,0727  -0,0767
25/09 0,3281 0,3361 0,3126 0,3059 -5,0036  -5,0145
21/10 0,1788 0,1810 0,1917 0,2032 71204 -7,0642
26/10 0,2278 0,2288 0,1579 0,1612  -123,0744 -124,2703
MEDIA 0,1326 0,1572 0,2341 0,2468 20,1437  -19,6432

Fonte: Autoria Propria. * = Valores com o método de adveccgao.

Tabela 6 - Resultados dos indices do método Lucas Kanade para 1 hora.
LUCAS KANADE - 1 HORA

DATA MAE MAE* R? R?* NSE NSE *

23/05 0,2130 0,2125 0,5788 0,6812 -3,3485 -3,0130
24/05 0,0468 0,0475 0,5647 0,6055 -1,2352 -0,7727
26/06 0,1907 0,1950 0,3724 0,3632 -2,8466 -2,7595
27/06 0,1278 0,1273 0,3621 0,3814 -30,1273 -28,9554
04/07 0,4553 0,4563 0,4419 0,4499 -13,7670 -13,3820
05/07 0,0310 0,3120 0,0744 0,0764 -3,9932 -3,3619
16/07 0,0484 0,0512 0,1208 0,1223 0,0389 0,0373

25/09 0,3281 0,3361 0,3126 0,3059 -5,0036 -5,0145
21/10 0,3420 0,3456 0,2115 0,2157 -5,5781 -5,6155
26/10 0,4478 0,4499 0,2519 0,2477 -71,4264 -70,5389
MEDIA 0,2231 0,2533 0,3291 0,3449 -13,7287 -13,3376

Fonte: Autoria Proépria. * = Valores com o método de adveccgao.

E importante destacar que os resultados podem ter sido afetados pela falta de
precipitacdo em varias horas seguidas, resultando em comparag¢des entre zeros.
Ressalta-se ainda a melhora da eficiéncia do método Lucas Kanade para curtos

periodos de tempo, sendo que o meétodo apresentou melhores resultados em termos



de proporgdao de melhora, quando os dados foram agrupados em intervalos de 10
minutos (principalmente o R?).

Em todos os intervalos de tempo em que os dados foram agrupados, o NSE,
mesmo demonstrando melhora nos resultados apds a aplicacdo da técnica de
adveccao, continuou apresentando valores negativos. Ressalta-se também que a
melhora do NSE foi maior em agrupamentos de tempos maiores (30 minutos e 1

hora).

Dados CEMADEN x Dados de radar originais - 23/05 Dados CEMADEN x Dados de radar corrigidos (LK) - 23/05

@ Dados originais = Linha de tendéncia R* =0,579 @ Dados corrigidos == Linha de tend&ncia R*= 0,622

Precipitacio original - radar
Precipitagio corrigida - LK
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Figura 3 - Grafico de dispersdo dos dados em 1 hora, método LK. Autoria Propria.

4.2. Advecgdo pelo pacote Pysteps - VET

A Figura 4 mostra o resultado da comparagao entre os dados medidos com
pluvibmetros em relacdo as estimativas de radar originais e as obtidas apds a
aplicacado da adveccgao pelo método VET, de forma similar ao mostrado na Figura 3
anteriormente. O método VET também suaviza os ruidos das imagens originais, mas
percebe-se que as estimativas com a incorporagéo da advecgao nao se tornam tao
claras como o resultado gerado pelo método LK.

A Tabela 7 descreve os resultados dos indices estatisticos para o
agrupamento de 10 minutos. Nota-se uma melhora nos indices quando aplicada a
técnica de advecgao, com excegcao do MAE. Além disso, nota-se que todos os
resultados do NSE (tanto com advec¢do quanto sem) apresentaram valores
negativos, assim como ocorreu com o método LK. Para o agrupamento de 10
minutos, os 3 indices apresentaram melhora para as estimativas ajustadas pela
adveccao. O MAE piorou em 0,86%, tendo um aumento de erro médio menor do que
o método LK. Ja os indices R* e NSE, tiveram uma melhora de 15,82% e 1,03%
respectivamente. Nota-se que, quando comparadas as proporgcdes de melhora com
o primeiro método (LK), o LK teve um desempenho superior ao VET apenas no R2

Tendo em vista que o MAE aumentou de forma menos significativa no método VET,



pode-se sugerir que os modelos para esse caso foram mais precisos. Quanto ao
NSE, no VET o indice foi superior, visto que no método LK, para o agrupamento de

10 minutos, o indice NSE teve uma piora de desempenho.

Precipitagdo original - 2019-07-04 18:06 Precipitagao com advecg&o - 2019-07-04 18:06

°
®

°
a
Precipitaco (mm/h)

o
s

04 21°8

02 0.2

56°W 55°W 54°W 53°W

Precipitagdo original - 2019-07-04 18:36 Precipitagao com advecgao - 2019-07-04 18:36

0.8
0.8

°
S
(mmyh)

0.6

Precipitagio

o
s

04 2105

02 0.2

—oo0

—o0

56°W 55°W 54°W 53°W

Figura 4 - Imagem comparativa entre as imagens de radar originais e apds a aplicagdo do método
VET. Autoria Prépria.

Tabela 7 - Resultados dos indices do método VET para 10 minutos.

VET- 10 MINUTOS

DATA MAE MAE* R? R%* NSE NSE*
23/05 0,0472 0,0471 0,1247 0,1585 -8,8576 -8,6713
24/05 0,0117 0,0119 0,1816 0,1979 -5,0484 -4,6426
26/06 0,0397 0,0403 0,1669 0,1835 -5,1683 -5,1411
27/06 0,0242 0,0238 0,0494 0,1009 -45,3144 -43,5278
04/07 0,0826 0,0830 0,1717 0,1865 -18,7263 -18,4895
05/07 0,0057 0,0058 0,0482 0,0721 -9,9647 -8,4216
16/07 0,0086 0,0091 0,0414 0,0418 -0,5633 -0,5527
25/09 0,0593 0,0604 0,1576 0,1689 -5,3451 -5,4603
21/10 0,0614 0,0623 0,0992 0,1028 -10,9231 -10,0165
26/10 0,0785 0,0788 0,1005 0,1088 -178,4326 -180,4409
MEDIA 0,0419 0,0423 0,1141 0,1322 -28,8344 -28,5364

Fonte: Autoria Prépria. * = Valores com o método de adveccgao.



Em relagdo ao agrupamento de 30 minutos (Tabela 8), as médias para os
dados ajustados foram maiores nos 3 indices utilizados. Mantendo o mesmo padrao
observado em todos os agrupamentos de tempo e nas diferentes técnicas, o indice
NSE se manteve com valores negativos, mas ainda assim com uma melhora quando
considerada a técnica de ajuste em questéo.

Em relagdo a proporgédo de melhora, os indices melhoraram de forma mais
significativa quando agrupados em 30 minutos. Em termos do MAE, o erro médio do
modelo aumentou em 21,41%, indicando que o método LK se mostrou superior para
esse indice, uma vez que o aumento do erro médio também foi menor. Ja o R? teve
uma melhora de 34,01% e o NSE obteve uma melhora de 3,78%, sendo novamente
superior do que a melhora observada no mesmo periodo de agrupamento do

método LK nos indices R? e NSE.

Tabela 8 - Resultados dos indices do método VET para 30 minutos.

VET - 30 MINUTOS

DATA MAE MAE * R? R%* NSE NSE *
23/05 0,1217 0,1210 0,3662 0,3912 -5,2871 -5,1084
24/05 0,0294 0,2970 0,3237 0,3386 -3,2573 -2,9291
26/06 0,1020 0,1043 0,2541 0,2527 -4,5792 -4,4606
27/06 0,0650 0,0648 0,2416 0,2600 -28,3092 -23,1736
04/07 0,2337 0,2340 0,3486 0,3613 -16,4459 -15,8543
05/07 0,1550 0,1580 0,0579 0,7470 -8,2871 -6,3541
16/07 0,0242 0,0256 0,0865 0,0870 -0,0727 -0,0765
25/09 0,1742 0,1774 0,2513 0,2537 -4,6691 -4,7911
21/10 0,1788 0,1813 0,1917 0,2011 -7,1204 -7,0499
26/10 0,2278 0,2292 0,1579 0,1621 -123,0744 -123,7103
MEDIA 0,1312 0,1593 0,2280 0,3055 -20,1102 -19,3508

Fonte: Autoria Propria. * = Valores com o método de advecgao.

Por fim, o agrupamento de 1 hora manteve o mesmo padrdo dos anteriores:
melhora em todos os indices e o NSE negativo (menos para o dia 16/07, que obteve
valores positivos e melhores para os dados sem a corre¢ao com a advecgao, o
mesmo resultado foi observado no método LK).

A propor¢gdo de melhora para o agrupamento de 1 hora foi melhor que a
melhora do tempo de 10 minutos, mas levemente pior que a proporgao de melhora
do tempo de 30 minutos, e apenas o NSE obteve uma propor¢cédo de melhora maior

no agrupamento de 1 hora quando comparado aos demais.



Desta forma, o MAE novamente apresentou um aumento de 13,88%,
demonstrando uma piora do modelo, e novamente se mostrou inferior ao obtido com
o0 método LK, mostrando maior eficiéncia para o método VET. O R? melhorou 1,56%

e 0 NSE teve uma proporcao de melhora de 5,87%.

Tabela 9 - Resultados dos indices do método VET para 1 hora.

VET -1 HORA

DATA MAE MAE * R? R2 * NSE NSE *
23/05 0,2130 0,2135 0,5788 0,6058 -3,3485 -3,1595
24/05 0,0468 0,0480 0,5647 0,5700 -1,2352 -0,9476
26/06 0,1907 0,1953 0,3724 0,3605 -2,8466 -2,7655
27/06 0,1278 0,1268 0,3621 0,3817 -30,1273 -25,2561
04/07 0,4553 0,4567 0,4419 0,4467 -13,7670 -13,1389
05/07 0,0310 0,3160 0,0744 0,0874 -3,9932 -3,0177
16/07 0,0484 0,0513 0,1208 0,1222 0,0389 0,0372
25/09 0,3281 0,3363 0,3126 0,3050 -5,0036 -5,0426
21/10 0,3420 0,3462 0,2115 0,2137 -5,5781 -5,5818
26/10 0,4478 0,4505 0,2519 0,2495 -71,4264 -70,3542
MEDIA  0,2231 0,2541 0,3291 0,3343 -13,7287 -12,9227

Fonte: Autoria Prépria. * = Valores com o0 método de adveccgao.

Para os dados horarios, novamente foi elaborado um grafico de disperséo
(Figura 5) para o dia 23/05, demonstrando a efetividade da correcdo dos dados pela

adveccao com a aplicagao do método VET.

Dados CEMADEN x Dados de radar originais - 23/05 Dados CEMADEN x Dados de radar corrigidos (VET) - 23/05

@ Dados originais == Llinha de tendéncia R* =0579 @ Dados corrigidos  wm Linha de tendéncia R* =0,606
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Figura 5 - Gréfico de dispersao dos dados em 1 hora, método VET. Autoria Prépria.

De forma geral, nota-se um desempenho superior do método VET quando os
dados sdo agrupados em 30 minutos, mesmo que ainda desempenhe um papel

importante para os dados agrupados em 1 hora, principalmente nos indices R? e



VET. Em relacdo ao indice MAE para esse mesmo intervalo de agrupamento, o
método LK foi mais eficiente, pois o aumento do erro médio foi menor.

Outro ponto a ser considerado sobre o método VET, € a sua demora no
processamento dos dados, que demoraram cerca de 4 horas para processar 0s
dados de apenas um dia, podendo ter seu uso limitado devido a sua demora de
processamento, ao passo que o meétodo Lucas Kanade, processava 0os mesmos
dados de um dia em um tempo médio de 1 hora e 30 minutos. Essa diferenca do
tempo de processamento dos dados, de acordo com Pulkkinen et al. (2019), se da
porque os métodos locais (Lucas Kanade) possuem requisitos computacionais
menores do que os métodos variacionais (VET) e por conta disso sdo processados
de forma mais rapida.

Estudos como o de Raj et al. (2024), demonstram que tanto o método LK
quanto o método VET, possuem capacidades razoavelmente boas para previsdes de
até 120 minutos, isso quando existe uma precipitacdo generalizada na regidao de
estudo. Nesse sentido, o indice NSE (principalmente) e os outros indices podem ter
sido impactados pela baixa quantidade de dados de precipitacdo, isso nos dois
métodos usados no estudo. Vale destacar ainda que os valores de R? concordam
com os obtidos na literatura, como por exemplo no caso do trabalho de Silva et al.
(2022), que encontraram valores na ordem de 0.15 para a comparagéo entre dados
de pluvibmetros e as estimativas por radar.

Por fim, os volumes de chuva diaria foram comparados para ver como o
acumulado da precipitacdo foi alterado com as correcbes de advecgao, os
resultados podem ser vistos na Tabela 10. Nota-se que, quando comparamos as
médias das precipitagdes acumuladas, os dados corrigidos (para os dois métodos)
aumentaram ligeiramente o valor da precipitagdo acumulada, se aproximando um
pouco mais da precipitagcdo acumulada detectada pelo pluvibmetro automatico in
situ.

Quando os métodos LK e VET sdo comparados em termos dos valores
acumulados por essa perspectiva, o método LK demonstrou uma melhora maior na
do acumulado de precipitagdo, pois se aproximou mais (168,44 mm/h) da
precipitacdo acumulada média dos pluvidmetros (253,88 mm/h) do que o método
VET (167,07 mm/h). Por outro lado, encontramos valores de R2 da ordem de 0,346
na comparacao entre os pluviometros e as estimativas por radar, enquanto que as
estimativas levando em conta a advecgao apresentaram valores de 0,349 e 0,353

para o LK e VET, respectivamente. Essa observagdo sugere que, embora os



acumulados se aproximem mais para o LK, a correlacdo entre os dados € maior

para o método VET. Além disso, uma clara limitacdo dos dados do radar em termos

do volume pode ser observada para os dias com maior precipitagcdo captada nos

pluvibmetros, o que pode estar relacionado ainda com a equacao Z-R utilizada.

Como os valores adotados na equagao sao considerados para um ajuste misto entre

precipitacbes convectivas e estratiformes, estes podem estar negligenciando

eventos mais significativos de precipitacdo (ou com valores extremos) nesse caso.

Tabela 10 - Comparagéo de volumes de chuva em mm/h.

DATA PLUVIOMETRO RADAR ORIGINAL RADARLK RADAR VET
23/05 29,4 16,85 18,16 17,86
24/05 7,2 4,22 4.81 4,59
26/06 18,4 21,04 21,84 21,08
27/06 16,6 2,76 2,99 3,05
04/07 59 21,34 22,50 22,35
05/07 3,6 1,20 1,26 1,38
16/07 1 2,99 3,17 3,18
25/09 25,4 31 32,17 32,14
21/10 254 29,18 30,06 29,98
26/10 448 15,96 16,17 16,28
ACUMULADO 253,88 161,19 168,44 167,07

Fonte: Autoria Propria.

Finalmente, é importante destacar que, apesar de ambos os métodos

indicarem uma leve melhora nas estimativas em relagdo aos dados medidos com

pluvidbmetros, ha a necessidade de aumentar o conjunto de dados usados na analise

para obter resultados mais precisos e conclusivos, especialmente pela incorporagao

de um maior intervalo de valores acumulados de chuva, que foram relativamente

limitados para este estudo, variando de 0 a 25 mm/h.



5. Conclusoes

Levando em consideracdo a importancia das estimativas de precipitagao,
principalmente para fins de protecdo humana e de recursos para a sociedade no
geral e os erros associados aos radares, as técnicas de corre¢do dos dados de
radar pela advecgdo se tornam de extrema importancia para essas estimativas,
principalmente para entender como se deu a precipitacdo em casos de eventos
extremos. Desta forma, o uso das técnicas elencadas nesse trabalho se tornam
relevantes para serem usados para o fim de aperfeicoamento desses dados.

No que tange a eficiéncia das técnicas usadas, o método VET (Mddulo de
Rastreamento de Eco Variacional) se mostrou mais eficaz quanto a melhoria de dois
dos 3 indices utilizados (R? e NSE), principalmente no agrupamento de dados em 30
minutos, uma vez que para o método VET, os valores médios de R? e NSE foram de
0,3055 e -19,3508, respectivamente, e para o método LK esses valores foram de
0,2468 e -19,6432. Porém, o processamento dos dados através do método VET foi
significativamente mais demorado do que com o método Lucas Kanade.

O método LK foi superior de forma geral apenas para o indice MAE, e nos
agrupamentos de 30 minutos e 1 hora, pois 0 aumento gerado sobre o erro médio foi
menor. Nos agrupamentos de 30 minutos e 1 hora, os valores do método LK para o
MAE foram de 0,1572 e 0,2533 respectivamente. Enquanto para o método VET
esses valores foram de 0,1593 e 0,2541. Quando comparados os valores no
agrupamento de 10 minutos, o método VET apresentou um aumento do erro médio
menor, podendo ser considerado assim mais eficiente neste caso.

O método LK mostrou efetividade na melhoria dos dados, principalmente para
o agrupamento de 10 minutos. Porém, da mesma forma, o método VET se mostrou
mais eficiente em termos do MAE. Um ponto positivo do método LK é seu
processamento mais rapido em relagdo ao método VET. Portanto, para a escolha do
método a ser usado em estudos futuros sobre a tematica, deve-se entender qual a
prioridade do tratamento dos dados: rapidez de processamento ou melhores indices
de correcéo.

Destaca-se ainda que a escassez de dados de precipitacdo pode ter afetado
os indices, por comparar muitos valores zerados. Portanto, sugere-se que novos
estudos com um maior banco de dados seja realizado para obter resultados com
maior nivel de confianga.

Por fim, notou-se uma falta de trabalhos sobre a tematica que envolveu o

projeto, mostrando a necessidade de mais estudos dessa ordem, inclusive



abordando outros métodos de extrapolagdo e/ou corregao/ajuste de imagens de
radar, para que a mitigacao dos efeitos dos eventos extremos de precipitagcao possa

ser realizada de forma mais rapida e eficaz.
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