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O meu combustível pra continuar 

Jesus é a calmaria, o aconchego dos meus dias 

O meu alicerce pra não desistir 

Não tá sendo fácil aqui, mas eu tenho que seguir 

 

Tá tão complicado, Pai 

Eu confesso, eu tô cansado e não quero mais 

Tô exausto e com medo 

 

Tem dias que o peito aperta 

Tem dias que o fardo pesa 

Nem que for se arrastando 

Eu não volto pra trás 

Fica aqui comigo e não sai mais 

 

És o meu alívio 

Tudo o que eu preciso bem aqui comigo pra eu continuar 

Que me impulsiona todos os dias pra eu não parar 

Tu és o motivo, Jesus, que eu tenho pra avançar 

Ah, ah, ah 

 

És o meu alívio 

A força e o ânimo que eu necessito pra prosseguir 

Se eu não desisti, o motivo é porque sempre esteve aqui 

Nos piores momentos dizendo que nunca desiste de mim 

Pra onde eu irei se o que eu preciso só encontro em Ti? 

 

Tá tão complicado, Pai 

Eu confesso, eu tô cansado e não quero mais 

Tô exausto e com medo 

 

Tem dias que o peito aperta 

Tem dias que o fardo pesa 

Nem que for se arrastando 

Eu não volto pra trás 

Fica aqui comigo e não sai mais 

 

(Alívio – Jessé Aguiar) 
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SILVA, J. B. A. Modelagem Espaço-Temporal da Vulnerabilidade da Terra e sua 

Inferência nas Bacias Leiteiras dos Estados de Pernambuco e Alagoas. 2023. Dissertação 

de Mestrado em Engenharia Agrícola. Programa de Pós-Graduação em Engenharia Agrícola, 

Universidade Federal Rural de Pernambuco – UFRPE. Recife, 20023.  

RESUMO GERAL 

A escassez hídrica no semiárido brasileiro, associado a dinâmica de atividades antrópicas, 

implicam substancialmente na degradação da Caatinga. O objetivo deste estudo foi avaliar a 

dinâmica espaço-temporal da vulnerabilidade da terra e sua inferência nas bacias leiteiras dos 

estados de Pernambuco e Alagoas, inseridas na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema (BHRI), 

utilizando Sensoriamento Remoto. O estudo identificou mudanças nas condições de uso da 

terra, levando à perda da cobertura vegetal e dos corpos d'água, afetando o microclima local e 

contribuindo com o déficit hídrico na BHRI, que foi intensificado pela variabilidade das chuvas 

e devido a baixos totais anuais, também impactou diretamente na dinâmica e resiliência da 

vegetação e na disponibilidade hídrica da bacia. Constatou-se que os efeitos severos da estiagem 

favoreceram a vulnerabilidade da terra ocasionando processos de degradação ambiental e 

pressões antrópicas. O estudo evidenciou, de acordo com a metodologia aplicada, que a área 

apresenta um relevo predominantemente plano com um risco de degradação e vulnerabilidade 

muito altos. O Município de Itaíba (PE) detém os maiores números de rebanho efetivo, vacas 

ordenhadas e produção de leite (x1000) entre todos os municípios das bacias leiteiras de 

Pernambuco e Alagoas, bem como a maior área de pastagem. Em relação a qualidade das 

pastagens, constatou-se que o período com maior área de pastagens severamente degradadas 

ocorreu entre os anos que apresentaram uma das piores secas no Nordeste Brasileiro, 2012 a 

2017. Apesar das limitações encontradas na divisão temporal entre os períodos seco e chuvoso, 

na qual a presença de nuvens no período chuvoso interferiu nos resultados, o sensoriamento 

remoto foi eficiente na identificação da variabilidade dos parâmetros físico-hídricos, 

fornecendo uma compreensão substancial sobre a vulnerabilidade da terra, mudanças nas 

condições de uso do solo, disponibilidade hídrica e desenvolvimento da pecuária leiteira na 

BHRI.  

PALAVRAS–CHAVE: água, caatinga, geoprocessamento, pastagens, semiárido. 
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SILVA, J. B. A. Space-Time Modeling of Earth Vulnerability and its Inference in the Dairy 

Basins of the States of Pernambuco and Alagoas. 2023. Master's Dissertation in Agricultural 

Engineering. Graduate Program in Agricultural Engineering, Federal Rural University of 

Pernambuco – UFRPE. Recife, 20023. 

GENERAL ABSTRACT  

Water scarcity in the Brazilian semi-arid region, associated with the dynamics of anthropic 

activities, substantially imply the degradation of the Caatinga. The objective of this study was 

to evaluate the space-time dynamics of land vulnerability and its inference in the dairy basins 

of the states of Pernambuco and Alagoas, inserted in the Ipanema River Basin (BHRI), using 

Remote Sensing. The study identified changes in land use conditions, leading to the loss of 

vegetation cover and water bodies, affecting the local microclimate and contributing to the 

water deficit in the BHRI, which was intensified by rainfall variability and due to low annual 

totals, also directly impacted the dynamics and resilience of the vegetation and water 

availability in the basin. It was found that the severe effects of the drought favored the 

vulnerability of the land, causing processes of environmental degradation and anthropic 

pressures. The study showed, according to the applied methodology, that the area has a 

predominantly flat relief with a very high risk of degradation and vulnerability. The 

Municipality of Itaíba (PE) has the highest numbers of effective herd, cows milked and milk 

production (x1000) among all municipalities in the dairy basins of Pernambuco and Alagoas, 

as well as the largest pasture area. Regarding the quality of the pastures, it was found that the 

period with the largest area of severely degraded pastures occurred between the years that had 

one of the worst droughts in the Brazilian Northeast, 2012 to 2017. Despite the limitations found 

in the temporal division between the dry and dry periods rainy season, in which the presence of 

clouds in the rainy season interfered with the results, remote sensing was efficient in identifying 

the variability of the physical-water parameters, providing a substantial understanding of the 

vulnerability of the land, changes in soil use conditions, water availability and development of 

dairy farming at BHRI. 

KEY WORDS: water, caatinga, geoprocessing, pastures, semiarid. 
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1.1. INTRODUÇÃO GERAL 

 

 As mudanças climáticas e seus impactos estão entre as ameaças mais desafiadoras que 

o mundo enfrenta atualmente (IPCC, 2021). Segundo Burney et al. (2014) modelos climáticos 

demonstram o grande impacto das mudanças climáticas, afetando a vazão dos rios, o 

armazenamento de água e a produtividade agropecuária, indicando uma redução substancial da 

disponibilidade das águas superficiais. 

Ao longo dos tempos, a intensificação das ações antrópicas vem gerado diversos impactos 

nas paisagens naturais, em um processo de substituição e exploração destas áreas em detrimento 

aos mais variados tipos de uso da terra (Patel et al. 2019), tal fato pode influenciar a 

disponibilidade e a qualidade dos recursos naturais, de acordo com Coelho et al. (2013), uma 

dessas causas é a exploração intensa de áreas com agricultura e pecuária, prática comum na 

região semiárida do nordeste brasileiro, ocasionando queda da fertilidade do solo e 

intensificação dos processos erosivos, bem como perda de biodiversidade e assoreamento de 

reservatórios e cursos d’água.  

De acordo com o relatório do Painel Intergovernamental sobre Mudanças Climáticas 

(IPCC, 2021) o crescimento de áreas desérticas no semiárido brasileiro tem aumentado mais 

rápido do que se imaginava devido à mudança climática. A projeção do IPCC é que até 2030 a 

temperatura média do planeta suba 1,5°C, e com isso algumas regiões do semiárido brasileiro 

podem chegar a ultrapassar 40°C durante o verão. Todas essas projeções são observadas quando 

se considera os extensos períodos anuais de seca no semiárido brasileiro, com destaque para a 

década de 2011 a 2020, considerada uma das mais graves, principalmente entre os anos de 2012 

e 2016 de seca severa (Silva et al., 2023).  

A região semiárida brasileira ocupa todos os estados da região Nordeste do Brasil e está 

sob o domínio do Bioma Caatinga, que sofre o reflexo da elevada variabilidade das chuvas, 

com pouca distribuição espacial e concentradas ao longo do tempo (Silva et al., 2020). Nessa 

região predomina a agropecuária de subsistência, na maioria das vezes prejudicada pelas 

estiagens, ou seja, o setor agropecuário ainda é a base da sociedade rural e a principal atividade 

econômica da maioria dos pequenos municípios da região. Medeiros et al. (2020) e Vieira et al. 

(2020), ressaltam que o sistema agrícola predominante na região é a agricultura de sequeiro, 

geralmente em pequenas propriedades, que cultivam lavouras de subsistência com queima de 

vegetação nativa e preparo convencional do solo em paralelo à pecuária extensiva. 
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A Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema (BHRI), está inserida no bioma Caatinga e no 

clima semiárido, onde estão localizadas as principais bacias leiteiras dos Estados de 

Pernambuco e Alagoas, com dinâmica expansionista de áreas para produção de alimento e o 

fornecimento de forragem para o gado (Silva et al., 2020; Fernandes et al., 2021). 

Diante do exposto, torna-se evidente a necessidade de realizar uma análise sobre o uso 

e ocupação da terra, mudanças na cobertura vegetal e áreas de pastagem, avaliação da condição 

hídrica e o desenvolvimento da pecuária leiteira e suas inferências nas BHRI, onde estão 

localizadas as bacias leiteiras dos Estados de Pernambuco e Alagoas. 

 

1.2. OBJETIVOS 

 

1.2.1. Objetivo Geral 

 

Avaliar a dinâmica espaço-temporal da vulnerabilidade da terra e sua inferência nas 

bacias leiteiras dos estados de Pernambuco e Alagoas, inseridas na Bacia Hidrográfica do Rio 

Ipanema, utilizando Sensoriamento Remoto. 

 

1.2.2. Objetivos Específicos 

 

• Processar imagens de satélites orbitais, Landsat 5 e 8, via Google Earth Engine (GEE), 

caracterizando parâmetros biofísicos da vegetação da região no período de 2010 a 2020; 

• Caracterizar os efeitos de intervenções antrópicas na dinâmica espacial da cobertura 

vegetal da região; 

• Quantificar o crescimento do rebanho de pecuária leiteira e caracterizar as pastagens, 

nos municípios que abrangem a área da bacia leiteira de Pernambuco e Alagoas; 

• Caracterizar a vulnerabilidade da terra e associar com a degradação da vegetação local; 

• Avaliar os fatores antrópicos sob a dinâmica da cobertura vegetal do bioma Caatinga, 

via modelagem multivariada por componentes principais. 
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1.3. REFERENCIAL TEÓRICO 

 

1.3.1. Mudanças Climáticas 

 

 As alterações climáticas são reconhecidas como um dos principais problemas 

ambientais do século XXI (Vaghefi et al., 2017), representando uma grande ameaça à 

integridade dos ecossistemas, particularmente os ecossistemas mais vulneráveis, como áridos e 

semiáridos (Bellard et al., 2014). 

Uma das consequências das mudanças climáticas é o aumento de eventos climáticos 

extremos (Diffenbaugh et al. 2017). Um evento extremo é definido quando o valor de uma 

variável está acima ou abaixo de um limiar obtido pela aplicação de métodos estatísticos (IPCC 

2021), um exemplo de evento climático extremo é o aumento dos dias consecutivos sem 

precipitação em uma determinada região, além disso, eventos extremos podem ser considerados 

em termos de sua frequência, intensidade, duração, dano causado (Seneviratne et al. 2012) e 

podem ser causados por processos naturais, antrópicos ou a combinação dos dois. 

Segundo a Agência Nacional de Águas (ANA, 2021), as previsões atuais de modelagem 

climática não são otimistas, com previsões de aumento do estresse hídrico e conflito social 

devido a mudanças na disponibilidade de água, impactos sobre a agricultura e outros setores 

econômicos e o aumento na frequência de eventos extremos. Em suma, a mudança do clima 

abalará diversos sistemas naturais fortemente dependentes do clima – como oceanos, rios, 

florestas, campos e biodiversidade, além da agricultura e da pecuária (Margulis, 2017). 

Complementando, Cavalcante Junior et al. (2019) e Reboita et al. (2022) citam também o 

aumento da insegurança alimentar e a pobreza, afetando o bem-estar das sociedades. 

A United Nations Framework Convention on Climate Change (Convenção das Nações 

Unidas sobre Mudanças Climáticas) (UNFCCC, 2012) sugeriu duas opções complementares 

para lidar com a mudança do clima: a mitigação e a adaptação. A mitigação visa prevenir novas 

mudanças climáticas, em um esforço global que exige mudanças amplas de comportamento e 

avanços tecnológicos e a adaptação implica reajustar a vida à realidade de que, 

independentemente dos esforços de mitigação, uma certa quantidade de mudanças climáticas 

inevitavelmente ocorrerá. 

No Brasil, a Lei Federal nº 12.187/2009 instituiu a Política Nacional de Mudanças 

Climáticas (PNMC), iniciando as ações federais coordenadas de mitigação e adaptação às 
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mudanças climáticas no país (Brasil, 2009). Estados e Municípios também adotaram normas 

sobre o assunto, mostrando um aumento da importância do tema na agenda política nacional 

(Santos, 2021). Dessa forma, é imprescindível destacar a importância e como estão entrelaçados 

os âmbitos dos impactos causados pelas mudanças climáticas e a importância de conhecê-los, 

perpassando pelos diversos setores, sejam eles ambientais, sociais e/ou econômicos. 

 

1.3.2. Semiárido Brasileiro 

 

A região semiárida brasileira ocupa todos os estados da região Nordeste do Brasil, com 

uma área de 1.006.738 km2, que cobre os limites territoriais de 1.171 municípios e uma 

população estimada de 26.378.043 habitantes (Medeiros, 2018; Silva et al., 2020). Essas regiões 

estão sob o domínio do Bioma Caatinga, bioma esse, exclusivamente brasileiro, com extensão 

de 982.563 km2, ocupando o equivalente a 11% de todo território nacional, sendo evidenciado 

pelas secas, variabilidade climática, escassez de reservas hídricas e irregularidades sazonais e 

interanuais de precipitação (Brasil Neto et al., 2021). Além de forte insolação, altas taxas de 

evapotranspiração, baixa fertilidade e escassa cobertura vegetal no período de seco (Yang et 

al., 2019), juntamente com solos rasos, que resulta em rios intermitentes (De Nys et al., 2016) 

levando à baixa disponibilidade hídrica dos rios (ANA, 2015). 

Segundo Dantas et al. (2020), para compreender a ocorrência desses fenômenos naturais 

na região semiárida, faz-se necessário entender a influência do mar do Oceano Pacífico nas 

anomalias de temperatura de superfície na região, atribuídas ao fenômeno conhecido como “El 

Niño”. Este fenômeno impede a formação de nuvens e a ocorrência de precipitação durante a 

estação chuvosa, resultando em variabilidade hidroclimática (Moura et al. 2019). 

Atualmente, os problemas decorrentes das secas e da escassez hídrica são cada vez mais 

recorrentes no cotidiano de grande parte da população residente no semiárido e afetam o 

desenvolvimento social e econômico da região (Brasil Neto et al., 2021). Os cenários futuros 

são ainda mais preocupantes por causa das estimativas de aumento de temperatura previstas 

pelas projeções climáticas, com a tendência no aumento e recorrência das secas e as mudanças 

de uso e ocupação da terra (IPCC, 2021), resultando em um aumento na desertificação devido 

a exploração da vegetação na região e a falta de práticas conservacionistas, que prejudicam a 

diversidade e os recursos (Fernandez et al. 2019). 
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O semiárido brasileiro apresenta uma cobertura vegetal altamente dinâmica, que exige 

um monitoramento constante das condições de mudança dos diferentes usos do solo (Vieira et 

al., 2020; Oliveira et al., 2021). Durante séculos, a vegetação natural dominante da região, 

conhecida como Caatinga, foi derrubada, principalmente para uso doméstico e para produção 

de carvão vegetal para usos como processamento de gesso (Vieira et al., 2020), estima-se que 

a perda contínua líquida de cobertura vegetal seja da ordem de 0,3% ano-1 (Queiroz et al., 2020). 

Somando-se a isso, as áreas nativas ainda dividem espaço com cultivos agrícolas, pastagens e 

paisagens herbáceas que se alternam com o solo descoberto (Althoff et al., 2018). 

Em estudos de avaliação dos impactos das mudanças climáticas sobre a estabilidade dos 

biomas predominantes no Brasil, desde o início dos anos 2000, Oyama e Nobre (2003), 

indicaram que o bioma Caatinga está entre os mais vulneráveis, num cenário de aumento das 

temperaturas globais, uma vez que a sua vulnerabilidade aos efeitos das mudanças climáticas 

representa um forte fator de pressão para a desertificação na região. Pinho et al. (2020), em 

pesquisa semelhante, sobre projeções de resiliência dos biomas brasileiros e riscos 

socioambientais às mudanças climáticas, concluíram que as projeções futuras para Caatinga 

mostram um estado característico de deserto, com altas temperaturas, níveis críticos de 

precipitação, sem biomassa, diluindo a resiliência da Caatinga. Somando-se a isso, 

Antongiovanni et al. (2020) discorre que estudos recentes indicam uma tendência de redução 

das áreas de vegetação nativa, resultando no aumento da degradação do solo, desencadeada pela 

substituição da cobertura natural do solo por pastagens e terras agrícolas. 

 Como observado, o semiárido brasileiro vem sofrendo com vários problemas ao longo 

das décadas, resultando em extensas áreas severamente degradadas (Antongiovanni et al., 

2020). Para Strassburg et al. (2020), a conservação dos ecossistemas naturais remanescentes é 

o foco mais crítico para a preservação da biodiversidade diante dos efeitos da degradação e das 

mudanças climáticas. E a garantia da disponibilidade regular de recursos hídricos é um desafio 

abrangente para o semiárido brasileiro e outras regiões semiáridas do mundo, onde a escassez 

de água é uma realidade (Cavalcante Júnior et al., 2019). 

 

1.3.3. Agropecuária e Pastagem 

 

De acordo com Enahoro et al. (2018), a importância da agropecuária, como meio de 

subsistência, fornecimento de nutrientes e renda para populações vulneráveis e sob forte 
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influência das mudanças climáticas globais, são elementos importantes do discurso do 

desenvolvimento internacional, principalmente em regiões onde as atividades de produção 

pecuária são os pilares da economia. 

Na região semiárida brasileira predomina a agropecuária de subsistência, dessa forma, 

o setor agropecuário ainda é a base da sociedade rural e a principal atividade econômica da 

maioria dos pequenos municípios da região (Vieira et al., 2020).  

As principais atividades pecuárias no nordeste brasileiro são a ovinocaprinocultura, 

suinocultura, avicultura, apicultura e a bovinocultura de leite (Carneiro, 2019). De acordo com 

o Instituto Nacional do Semiárido (INSA, 2023), apesar da notoriedade dada à 

ovinocaprinocultura, em termos quantitativos, os bovinos são o principal rebanho da área do 

semiárido brasileiro e detém aproximadamente 58,1% desse rebanho bovino do Nordeste.  

A bovinocultura de leite na região semiárida tem um importante papel na sobrevivência 

das propriedades agrícolas familiares, tanto no autoconsumo como na geração de renda (Silva 

Júnior et al., 2018), no entanto, é uma atividade desafiadora, devido aos custos de produção 

elevados, pois, de acordo com Campos et al. (2017), o sistema de produção de ruminantes mais 

econômico é o que utiliza pastagens como fonte principal de alimentação e em alguns sistemas, 

como por exemplo o de bovinocultura de corte, os gastos com alimentação podem chegar até a 

80%, resultando em uma produção animal onerosa, o que acaba inviabilizando o investimento 

dos pequenos produtores. 

As áreas de pastagens são a principal fonte de alimento para a pecuária comercial de 

grande porte (Silva et al., 2021). Na região semiárida a vegetação nativa da Caatinga, conhecida 

como pasto nativo, é a base de alimento para a criação pecuária, no entanto, apesar de abundante 

na época chuvosa, torna-se escassa no período seco, apresentando baixa capacidade de suporte, 

resultando na necessidade de estratégias de suplementação do rebanho, imprescindíveis para a 

melhoria dos índices produtivos (Alves et al., 2015). Ressalta-se também que, para além do 

fator da escassez no período seco, a degradação das pastagens nativas encontra-se presente em 

praticamente toda a região da Caatinga, de acordo com Araújo Filho (2013), a degradação se 

manifesta nas mudanças da composição florística da vegetação, observada pela dominância de 

espécies herbáceas anuais ou lenhosas arbustivas, todas de baixo ou nenhum valor forrageiro, 

resultante da exploração predatória dos recursos de solo e vegetação. 

Entre as estratégias utilizadas para a suplementação alimentar da pecuária na região 

semiárida, cita-se a implantação de pastagens cultivadas. Araújo Filho (2013) cita dois modelos 
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de pastagens cultivadas, o cultivo de pasto para pastejo e o cultivo de forrageiras para corte. O 

cultivo para pastejo, no entanto, geralmente é exposto a intenso pisoteio animal, causando 

compactação do solo e acelerando a sua degradação (De Alcântara et al. 2021), já o cultivo para 

corte, constitui uma reserva estratégica de alimentos, seja para suplementação dos rebanhos nas 

épocas críticas ou para alimentação de animais confinados. Nesse modelo, destaca-se a 

utilização da palma forrageira, como uma alternativa viável para suprir a demanda alimentar e 

hídrica dos animais, alta palatabilidade e digestibilidade, bem como sua resistência a fatores 

bióticos e abióticos encontrados no semiárido brasileiro (Silva et al., 2021).  

Entre as pastagens não nativas, com potencial para melhorar os aspectos 

socioeconômicos dessa região semiárida, Queiroz et al. (2020) citam gramíneas africanas como 

Cenchrus ciliaris, Urochloa mosambicensis, capim africano Megathyrsus maximus, cultivares 

de diferentes espécies de Digitaria spp. e palmas forrageiras Opuntia spp. e Nopalea spp., que 

também são recomendadas no plantio em áreas degradadas do bioma Caatinga, como 

alternativa para revitalização de áreas degradadas. 

 

1.3.4. Sensoriamento Remoto e Geoprocessamento 

 

O sensoriamento remoto pode ser definido, de uma maneira ampla, como sendo a forma 

de obter informações de um objeto ou alvo, sem que haja contato físico com ele (Rosa, 2005). 

Para Fernandes Neto e Madruga (2012), sensoriamento remoto é a utilização conjunta de 

modernos sensores com o objetivo de estudar o ambiente terrestre, através do registro e da 

análise de interações, entre a radiação eletromagnética e as substâncias componentes do planeta 

Terra, em suas mais diversas manifestações. Complementando, Rosa (2005) afirma que as 

informações são obtidas utilizando-se a radiação eletromagnética refletida e/ou emitida pelos 

alvos e geradas por fontes naturais como o Sol e a Terra, ou por fontes artificiais. 

Nos últimos anos o sensoriamento remoto por satélite, vem proporcionando meios 

sofisticados para o estudo dos mais variados recursos da Terra, possibilitando o monitoramento 

de mudanças ambientais locais e regionais, e até mesmo globais (Yuan et al., 2020). Nos 

métodos convencionais, os estudos são realizados usando registros disponíveis, levantamentos 

de campo, que necessitam de equipamentos caros e de difícil obtenção utilizados em estudos in 

situ, e mapas, que são demorados e ficam obsoletos rapidamente (Jardim et al., 2022).  
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 Somando-se a isso, de acordo com Silva et al. (2022), imagens de satélite combinadas 

com técnicas e ferramentas de geoprocessamento têm levado a avanços significativos nos mais 

variados estudos, como mapeamento e cobertura do solo e focos de incêndio (Oliveira-Júnior 

et al., 2022), aplicações climáticas e meteorológicas (Jardim et al., 2022) e respostas 

hidrológicas (Andrade et al., 2021). Corroborando, Anjos et al. (2019), discorrem que as 

informações geradas através de análise multitemporal usando imagens de satélite, auxiliam no 

monitoramento do terreno, da vegetação e de bacias hidrográficas, incluindo o planejamento de 

ações para recuperação de áreas degradadas.  

 Por fim, observa-se que ao longo das últimas décadas, as técnicas de sensoriamento 

remoto e geoprocessamento possibilitaram, com sucesso, o monitoramento dos mais variados 

parâmetros e em diferentes áreas, locais e biomas do mundo. 

 

1.4. MATERIAL E MÉTODOS 

 

1.4.1. Área de estudo 

 

A área de estudo localiza-se entre os paralelos 08º18’04” S – 10º0’ S e os meridianos 

36º0’ W e 38º0’ W (Figura 1), com altitudes inferiores a 1.115 m e no Bioma Caatinga 

(MAPBIOMAS BRASIL, 2021). De acordo com a classificação climática proposta por 

Köppen-Geiger, o clima é predominantemente do tipo BSh e As, clima semiárido quente 

(Alvares et al., 2013; Beck et al., 2018), com temperatura máxima ocorrendo nos meses de 

novembro a janeiro (33 °C) e mínimas nos meses de maio a julho (19 °C) com temperaturas 

médias anuais superiores a 23ºC, o período chuvoso está mais concentrado entre os meses de 

março a julho, com média anual inferior a 700 mm (INMET, 2021).  A média anual da 

evapotranspiração potencial também é elevada, com índices que podem ser superiores a 1.600 

mm (Montenegro; Ragab, 2010). 
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Figura 1. Localização espacial da área de estudo. (A) Delimitação do leito principal do Rio 

Ipanema e identificação do exutório; (B) Hipsometria com base no modelo de elevação digital 

(DEM) Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), com resolução espacial de 30 m; (C) 

Classificação climática de Köppen-Geiger, da BHRI, Pernambuco e Alagoas, Brasil. 

 

As bacias leiteiras de Pernambuco e Alagoas estão inseridas na BHRI, com área de 

aproximadamente 7.850 km2 (IBGE, 2021), localizada, em sua maior parte no Estado de 

Pernambuco, com sua porção sul no Estado de Alagoas (Figura 2) e está inserida, 

respectivamente, dentro de dois importantes níveis hidrográficos: a grande Bacia Hidrográfica 

do Rio São Francisco (macrorregião) e a Bacia Hidrográfica do Baixo São Francisco 

(mesorregião) (IBGE, 2021). 
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Figura 2. Municípios das bacias leiteiras dos Estados de Alagoas e Pernambuco, inseridos na 

Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema. 

 

 De acordo com o Censo Agro de 2017 (IBGE, 2021) Alagoas apresentava rebanho 

efetivo de 786.018 cabeças (17,6% - Bacia do Rio Ipanema), sendo 81.599 vacas de leite (41,8% 

- BHRI), que gerou produção de 188.628 (x1.000) kg de leite (51,3% - BHRI). Já Pernambuco, 

contava com 1.284.796 cabeças (22,5% - BHRI), sendo 222.344 vacas de leite (40,8% - BHRI) 

e produção de 520.990 (x1.000) kg de leite (56,1% - BHRI), distribuídos em 18 municípios 

pernambucanos (Águas Belas, Alagoinha, Arcoverde, Bom Conselho, Buíque, Caetés, 

Capoeiras, Garanhuns, Iati, Ibimirim, Itaíba, Manari, Paranatama, Pedra, Pesqueira, Saloá, 

Tupanatinga e Venturosa) e 16 municípios alagoanos (Batalha, Belo Monte, Cacimbinhas, 

Carneiros, Dois Riachos, Jacaré dos Homens, Jaramataia, Major Isidoro, Maravilha, Minador 
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do Negrão, Olho d'Água das Flores, Olivença, Ouro Branco, Poço das Trincheiras, Santana do 

Ipanema e Senador Rui Palmeira). 

 

1.4.2. Caracterização temporal de Rebanho Efetivo, Vacas Ordenhadas e Produção de 

Leite por município  

 

 Foi realizado um levantamento para a quantificação do Rebanho Efetivo (RE), Vacas 

Ordenhadas (VO) e Produção de Leite (PL) em cada um dos 34 municípios estudados no 

período 2010-2020 utilizando o banco de dados da Pesquisa de Pecuária Municipal (PPM) da 

plataforma de Sistema de Recuperação Automática (SIDRA) do Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatística (IBGE) através do endereço eletrônico: 

<https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/ppm/quadros/brasil/2021>.  

 Mapas temáticos foram criados para visualizar a espacialização temporal do número do 

RE, VO e PL dos municípios da bacia leiteira inseridos na BHRI nos anos 2010 e 2020, através 

da confecção de arquivos shapefile (.shp) e raster, com a união dos dados obtidos pela SIDRA 

e os dados geográficos do IBGE, utilizando o software QGIS 3.22. 

 

1.4.3. Dados de satélite orbital – Landsat 5/TM e Landsat 8/OLI 

 

O estudo foi desenvolvido a partir das imagens orbitais dos Satélites Landsat – 5 (sensor 

TM) e o Landsat – 8 (sensor OLI) (Tabela 1) referente a órbita/ponto 215/066, sendo 

disponibilizadas pelo Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS) via Administração 

Nacional da Aeronáutica e Espaço (NASA). Em média, um total anual de 10 imagens orbitais 

foram processadas, entre os anos de 2010 e 2020. Ressalta-se que para o ano de 2012, não foi 

possível a geração dos índices, devido à ausência de cobertura da série Landsat para o período. 

 

 

 

 

https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/ppm/quadros/brasil/2021
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Tabela 1. Características das bandas multiespectrais dos Satélites Landsat 5 (TM) e Landsat 8 

(OLI). 

Sensor Banda 
Resolução 

Espectral (µm) 

Resolução 

Espacial (m) 

Resolução 

Temporal 

TM 

r1: Azul 0,45 - 0,52 30 

16 dias 

r2: Verde 0,52 - 0,60 30 

r3: Vermelho 0,63 - 0,69 30 

r4: Infravermelho Próximo 0,76 - 0,90 30 

r5: Infravermelho Médio 1,55 - 1,75 30 

r6: Infravermelho Termal 10,40 - 12,50 120 

r7: Infravermelho Médio 2,08 - 2,35 30 

OLI 

r1: Costal (Aerosol) 0,43 - 0,45 30 

16 dias 

r2: Azul 0,45 - 0,51 30 

r3: Verde 0,53 - 0,59 30 

r4: Vermelho 0,64 - 0,67 30 

r5: Infravermelho Próximo 0,85 - 0,88 30 

r6: SWIR 1 1,57 - 1,65 30 

r7: SWIR 2 2,11 - 2,29 30 

r8: Pancromático 0,50 - 0,68 15 

r9: Cirrus 1,36 - 1,38 30 

r10: Infravermelho Termal 1 10,6 - 11,19 100 

r11: Infravermelho Termal 2 11,50 - 12,51 100 

Fonte: Autores (2022) adaptado de USGS (2022). 

 

Para o desenvolvimento de mapas temáticos de condições hidrológicas e cobertura 

vegetal a partir de parâmetros geoespaciais e biofísicos, o Índice de Diferença Normalizada da 

Água (NDWI) e o Índice de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI), foram 

desenvolvidos, gerenciados e processados automaticamente por meio da plataforma digital em 

nuvem, Google Earth Engine (GEE) (https://earthengine.google.com/), a partir da linguagem 

de programação em JavaScript. Essa plataforma inclui bibliotecas com múltiplas funções para 

análise matemática e modelagem, análises estatísticas e operações de aprendizado de máquina, 

baseadas em algoritmos específicos para o processamento digital de imagens de satélites (Silva 

et al., 2022; GEE, 2023). 

O conjunto de imagens utilizadas foram oriundas das coleções ee.ImageCollection 

("LANDSAT/LT05/C02/T1_L2") e (“LANDSAT/LC08/C02/T1_SR”), sendo adotado como 

período seco os meses de setembro, outubro, novembro, dezembro e janeiro, e chuvoso os 

https://earthengine.google.com/
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meses de março, abril, maio, junho e julho, de cada ano, com produtos de reflectância da 

superfície a partir de 01/01/2010 até 31/12/2020, estabelecendo o critério de nuvens inferior a 

20%, no qual, para cada período foi estabelecido a média de todas as imagens dentro do critério 

de porcentagem de nuvens estabelecido, ressalta-se no entanto, que para o ano de 2011 o critério 

mínimo de nuvens para o período seco e chuvoso, foi de 30 e 55% respectivamente, pois foram 

as menores porcentagem de nuvens para que a obtenção de imagens da área. Mapas temáticos 

foram classificados e confeccionados no QGIS 3.22. 

 

1.4.4. Dados de satélite orbital – TerraClimate  

 

Para caracterizar os padrões e a variabilidade das chuvas, foram utilizados os dados do 

satélite TerraClimate, que possui resolução temporal mensal, do período de 01/01/2010 a 

31/12/2020. O TerraClimate disponibiliza dados de balanço hídrico e climático, com resolução 

espacial de aproximadamente 4 km, com dados de 1958 até os dias atuais (Abatzoglou et al., 

2018). 

O conjunto de dados disponibilizados pelo TerraClimate é dividido em variáveis 

climáticas primárias e secundárias; as variáveis primárias correspondem as temperaturas 

máxima e mínima, a pressão de vapor, acúmulo de precipitação, radiação de ondas curtas na 

superfície, e velocidade dos ventos; as variáveis secundárias correspondem a evapotranspiração 

de referência, o escoamento superficial, a evapotranspiração real, o déficit hídrico climático, 

umidade do solo, água equivalente à neve, Índice de Severidade da Seca de Palmer (PDSI), e o 

déficit de pressão de vapor (Silva et al., 2022). 

  Para o presente estudo, a precipitação anual acumulada (mm) foi utilizada. Os dados 

foram obtidos na plataforma Climate Engine (Cloud Computing of Climate and Remote 

Sensing Data), plataforma de processamento das imagens provenientes do TerraClimate, 

disponibilizadas em: https://app.climateengine.org/climateEngine. Os arquivos raster obtidos 

para cada imagem foram transformados em arquivos vetoriais de pontos (extension.shp) e 

posteriormente interpolados pela técnica IDW (Inverse Distance Weighted), com uma resolução 

de 30m, que prediz um valor para algum local não medido utilizando-se os valores amostrados 

à sua volta, que terão um maior peso do que os valores mais distantes (Gomes et al., 2019). O 

processamento e os mapas temáticos foram realizados no QGIS 3.22. 

 

https://app.climateengine.org/climateEngine
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1.4.5. Caracterização pluviométrica via estações meteorológicas do Instituto Nacional de 

Meteorologia (INMET) 

 

A fim de caracterizar as componentes meteorológicas locais, foram utilizados dados de 

cinco estações meteorológicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) disponíveis, 

inseridas na área de estudo, localizadas nos municípios de Arcoverde, Garanhuns, Ibimirim e 

Pesqueira (Pernambuco) e Major Isidoro (Alagoas). Os dados foram extraídos para o período 

que compreende o estudo 2010-2020. Disponíveis no endereço eletrônico: 

https://portal.inmet.gov.br/. 

 

1.4.6. Dinâmica da cobertura vegetal via MapBiomas Brasil 

 

Para avaliação da cobertura vegetal, foram extraídos dados para região de estudo 

proveniente da plataforma MapBiomas (MapBiomas Brasil, 2021). Os dados de uso e cobertura 

do solo se encontram disponíveis no endereço eletrônico: 

<https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/>. 

O MapBiomas trabalha com o conceito de coleção de dados e atualmente está na versão 

7.0. A cada nova coleção todo conjunto de dados pretérito é reprocessado com base nos novos 

métodos e algoritmos (Silva et al., 2022; MapBiomas Brasil, 2021). Nesse estudo, foi utilizada 

a coleção de dados da versão 6.0, mais recente à data que o mesmo foi desenvolvido, utilizando 

um catálogo com 25 classes de legenda, próprio da plataforma, priorizando as classes 

majoritárias do Nível 1: Floresta (caatinga arbórea), Formação natural não florestal (caatinga 

arbustiva), Agricultura e Pecuária, Área não vegetada (Infraestrutura Urbana e Solo Exposto) e 

Corpos hídricos. 

Os arquivos raster foram gerados para os anos de 2010 a 2020 para cada tipo de uso do 

solo e as classes majoritárias foram calculadas pelo plugin “r.report” do software GRASS 7, 

integrado ao QGIS 3.22. 

 

1.4.7. Determinação e Classificação da Declividade da Terra 

 

Para geração do mapa de declividade foi utilizado um mosaico de imagens digitais de 

dados altimétricos do projeto SRTM/NASA, dos quadrantes s10_w038; s10_w037; s09_w038 

https://portal.inmet.gov.br/
https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
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e s09_w037. Com auxílio da ferramenta de processamento “Análise Raster – Reclassificar por 

Tabela”, disponível no QGIS 3.22, foi realizada a classificação de acordo com os limites das 

classes de declividade referentes ao risco de degradação da terra para a obtenção do Índice de 

Vulnerabilidade de Degradação (IVD) apresentados na Tabela 2 e a classificação da declividade 

de relevo da EMBRAPA (2006), Tabela 3. 

 

Tabela 2. Classes de declividade referentes ao risco de degradação da terra. 

Fonte: LOPES; CAMPOS (2019) 

 

Tabela 3. Classes de declividade de acordo com a metodologia da EMBRAPA (2006). 

 

1.4.8. Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI) 

 

O NDWI é calculado em função das bandas multiespectrais de reflectância de superfície 

e são indicadores sensíveis de mudanças na terra, na avaliação da disponibilidade de água e 

avaliação das condições de seca, e seus valores variam de -1 a 1 (Marengo et al., 2018; Silva et 

al., 2022). O NDWI foi calculado através das bandas reflexivas das imagens do satélite Landsat-

5/TM e Landsat-8/OLI, pela diferença normalizada entre duas bandas da imagem, de acordo 

com a Eq. (1) (McFeeters, 1996; Xu, 2006). 

 

Classes de Risco de Degradação Limites de Classes 

Muito Baixa 0 a 3 

Baixa 3 a 6 

Média 6 a 12 

Alta 12 a 20 

Muito Alta > 20 

Classes de Declividade Limites de Classes (%) 

Plano 0 – 3 

Suave Ondulado 3 – 8 

Ondulado 8 – 20 

Forte Ondulado 20 – 45 

Montanhoso 45 – 75 

Escarpado > 75 
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NDWI = 
rb GREEN  - rb SWIR 

rb GREEN + rb SWIR 
                                                                                                      (1) 

sendo, rb GREEN - faixa refletiva do verde (banda 2 do sensor TM e banda 3 do sensor OLI); e rb 

SWIR - faixa refletiva do infravermelho médio (banda 5 do sensor TM e 6 do sensor OLI). 

 

O NDWI também foi utilizado para a obtenção das imagens de detecção de mudanças 

para corpos hídricos e condição hídrica, considerando que valores entre 1 a 0 de NDWI são 

equivalentes a coberturas de corpos d´água e valores de -1 a 0 correspondem a umidade na 

vegetação e solo, vegetação e solo exposto. 

A detecção de mudanças dos corpos hídricos representa a mudança ocorrida entre 

imagens ao longo de um determinado intervalo de tempo, na qual duas imagens são comparadas 

pixel a pixel, o produto dessa comparação é uma imagem que representa a diferença numérica 

entre os pixels pareados das duas imagens, conforme a Eq. (2). 

 

∆ij = (Aij (ti) – Aij (tn))                                                                                                          (2) 

sendo, ∆ij = valor da diferença dos pixels na linha i e coluna j; Aij (ti) = valor do pixel ij na 

data i; Aij (tn) = valor do pixel ij na data n.  

  

As imagens foram classificadas pelo software QGIS 3.22 e os limites de cada classe, 

estabelecidos segundo a Tabela 4. 

 

Tabela 4. Classes e limites de Detecção de Mudanças para Corpos Hídricos (DMCH) de acordo 

com McFeeters (1996). 

DMCH Limites de Classe 

Aumento hídrico -1 a 0 

Sem mudanças 0 a 0.1 

Redução hídrica 0.1 a 1 

 

1.4.9. Índice de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI) 

 

O NDVI é um indicador sensível da condição da cobertura vegetal, com valores variando 

entre -1 e 1, no qual, quanto mais próximo de 1, maior é a indicação da atividade vegetal 

fotossinteticamente ativa. Valores de zero e próximos de zero indicam áreas com pouca ou 
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nenhuma vegetação, e valores negativos são referentes a corpos hídricos (Santos et al., 2020). 

O NDVI foi determinado conforme a Eq. (1) (Rouse et al., 1974): 

 

NDVI  =
rb NIR - rb RED

rb NIR + rb RED

                                                                                                            (1) 

Sendo, rb NIR e rb RED, correspondem às respectivas bandas refletivas 4 e 3 do Landsat-5 de sensor 

TM, e 5 e 4 do Landsat-8 de sensor OLI.  

 

1.4.10. Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa (IBVL) 

 

Através do NDVI foi realizada a reclassificação da vegetação da região de estudo, 

caracterizada pelo Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa (IBVL), método proposto por 

Chaves et al. (2008), desenvolvido para descrever e avaliar a vegetação da Caatinga em seus 

diferentes estágios de antropização. Com o objetivo de realizar o mapeamento do IBVL, por 

meio do NDVI, foram importadas as imagens de NDVI e realizada a classificação pelo QGIS 

3.22, de acordo com a Tabela 5. 

 

Tabela 5. Classes de vegetação e valores de reflectância baseados na metodologia de Chaves 

et al. (2008). 

Classes de IBVL Valores de NDVI 

Arbórea muito densa >0,350 

Arbórea densa 0,320 a 0,350 

Subarbórea densa 0,300 a 0,320 

Subarbórea arbustiva densa 0,285 a 0,300 

Arbustiva subarbórea densa 0,265 a 0,285 

Arbustiva subarbórea aberta 0,250 a 0,265 

Arbustiva subarbustiva aberta 0,225 a 0,250 

Subarbustiva arbustiva rala 0,200 a 0,225 

Subarbustiva arbustiva muito rala 0,150 a 0,200 

Solo exposto 0,000 a 0,150 

Corpos d’água -1,000 a 0,000 

Fonte: Francisco et al. (2013) 

 

1.4.11. Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV) 
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A estimativa do Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV) desenvolvida por 

Chaves et al. (2008), foi determinado pela diferença entre o IBVL (Tabela 6), para uma 

condição hipotética de máxima preservação e a condição da vegetação que se quis avaliar, 

conforme a Eq. (2): 

 

IVV = (
1

IBVL
)                                                                                                                         (2) 

Sendo 1, o valor do IBVL para condição de máxima preservação; e IBVL, o índice de biomassa 

para a condição de vegetação que se quer avaliar. 

 

Tabela 6. Classes e índices de vegetação e de declividade para estimativa da vulnerabilidade 

da Vegetação. 

Classes de vegetação 
Vegetação Vulnerabilidade 

IBVL IVV Classes 

Arbórea muito densa 1,00 1,00 
Muito Baixa 

Arbórea densa 0,80 1,25 

Subarbórea densa 0,68 1,47 
Baixa 

Subarbórea arbustiva densa 0,60 1,67 

Arbustiva subarbórea densa 0,48 2,08 
Moderadas 

Arbustiva subarbórea aberta 0,36 2,78 

Arbustiva subarbustiva aberta 0,24 4,17 
Alta 

Subarbustiva arbustiva rala 0,14 7,14 

Subarbustiva arbustiva muito rala 0,07 14,29 
Muito Alta 

Solo exposto 0,05 20,00 

Fonte: Adaptado de Francisco et al. (2013) 

 

1.4.12. Índice de Vulnerabilidade das Terras (IVT) 

 

O Índice de Vulnerabilidade da Terra (IVT) foi determinado pelo produto entre o índice 

de vulnerabilidade da vegetação (IVV) e o índice de vulnerabilidade de degradação (IVD), 

conforme a Eq. (3): 

 

IVT = IVV × IVD                                                                                                                    (3) 
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Para o mapeamento da vulnerabilidade da terra da bacia foi utilizado o cruzamento dos 

dados relativos aos parâmetros da vegetação e da declividade, conforme a Tabela 7. 

 

Tabela 7. Classes e índices de vegetação e de declividade para estimativa da vulnerabilidade 

das terras. 

Classes de vegetação 
Vegetação Declividade Vulnerabilidade 

IBVL* IVV IVD IVT Classes 

Arbórea muito densa 1,00 1,00 
0 a 3 0 a 6 Muito Baixa 

Arbórea densa 0,80 1,25 

Subarbórea densa 0,68 1,47 
3 a 6 6 a 12 Baixa 

Subarbórea arbustiva densa 0,60 1,67 

Arbustiva subarbórea densa 0,48 2,08 
6 a 12 12 a 24 Moderadas 

Arbustiva subarbórea aberta 0,36 2,78 

Arbustiva subarbustiva aberta 0,24 4,17 
12 a 20 24 a 40 Alta 

Subarbustiva arbustiva rala 0,14 7,14 

Subarbustiva arbustiva muito rala 0,07 14,29 
>20 >40 Muito Alta 

Solo exposto 0,05 20,00 

*IBVL, Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa; IVV, Índice de Vulnerabilidade pela Vegetação; IVD, Índice 

de Vulnerabilidade de Degradação; IVT, Índice de Vulnerabilidade das Terras. 

Fonte: Adaptado de Francisco et al. (2013) 

 

1.4.13. Dinâmica da cobertura de pastagem via Atlas da Pastagens (LAPIG/UFG) 

 

Foram extraídos dados de pastagem para a região de estudo provenientes da plataforma 

Atlas de Pastagens. Os dados encontram-se disponíveis no seguinte endereço eletrônico: 

https://atlasdaspastagens.ufg.br/map. 

O mapeamento de pastagens utilizado na plataforma é baseado em imagens da série de 

satélites Landsat, o classificador supervisionado Random Forest e robustas técnicas estatística 

de amostragem (para fins de calibração e validação dos modelos de classificação), com uma 

precisão geral de aproximadamente 91% (LAPIG/UFG, 2023). 

Os arquivos shapefile foram gerados e transformados em raster para os anos de 2010 a 

2020 e processados com o auxílio do QGIS 3.22. 

 

1.4.14. Qualidade de pastagens via MapBiomas Pastagem 

 

https://atlasdaspastagens.ufg.br/map


 

 

40 

 

 Os dados de qualidade de pastagem foram extraídos da plataforma MapBiomas Brasil, 

provenientes da coleção 6, que se encontram disponíveis no seguinte endereço eletrônico: 

https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/.  

 De acordo com o MapBiomas (2023) o principal uso do solo brasileiro é a pastagem, o 

que ocupa uma área de 154 milhões de hectares, de norte a sul do Brasil, e está presente em 

todos os Biomas do Brasil. O bioma da Caatinga, em 2020, apresentou uma área de pastagem 

total de cerca de 20,2 milhões de hectares, em termos percentuais, é o 3º bioma mais ocupado 

por pastagens cultivadas com cerca de 23,1%, ficando atrás apenas da Mata Atlântica (25,7%) 

e do Cerrado (23,7%). 

 Os arquivos raster foram processados e classificados no QGIS 3.22 em três classes 

majoritárias: severamente degrada, moderadamente degradada e não degradada. Os mapas 

temáticos foram produzidos no mesmo software.  

 

1.4.15. Análises estatísticas 

 

As imagens de NDWI e NDVI foram submetidas a análise estatística descritiva no QGIS 

3.22, para obtenção da média, mediana, desvio padrão, variância e coeficiente de variação (CV, 

%), sendo classificado como baixo quando o CV < 12%; médio quando estiver 12% < CV < 

24%, e alto quando o CV > 24% (Warrick; Nielsen, 1980).  

Para a validação dos dados de satélite do TerraClimate foram aplicadas correlações 

lineares de 2010 a 2020, a partir do coeficiente de determinação (R2) e RMSE (Root Mean 

Squared Error), a partir dos dados oriundos das estações meteorológicas do Instituto Nacional 

de Meteorologia – INMET (INMET, 2021). Cada estação foi devidamente identificada nas 

coordenadas do pixel analisado. 

Realizou-se a análise por componentes principais (PCA) admitindo-se as variáveis IVT, 

Classes do MapBiomas (5 classes), número de Rebanho Efetivo e Pastagem no período seco e 

chuvoso, para a série de 2010 a 2020. Baseando-se nos componentes principais (PC) foi obtida 

a matriz de covariância para extração dos autovalores que originam os autovetores. Para 

identificação das variáveis que apresentaram correlação foi utilizado o critério de Kaiser, 

considerando os autovalores superiores a 1.0, que geram componentes com quantidade 

relevante de informação contida nos dados originais (Kaiser, 1958). 

https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
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Por fim, foi realizada a correlação de Pearson (r) para todas as variáveis, buscando 

correlacionar com a PCA, de forma a evidenciar as semelhanças entre as variáveis. O programa 

utilizado para a PCA e correlação foi o RStudio, versão 3.6.1 (R Core Team, 2019). 
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IMPACTO CAUSADO PELA CONDIÇÃO HÍDRICA E MUDANÇA DA 

COBERTURA VEGETAL NA BACIA HIDROGRÁFICA DO RIO IPANEMA, 

REGIÃO NORDESTE DO BRASIL 

 

RESUMO: A escassez hídrica no semiárido brasileiro, associado a dinâmica e aplicabilidade 

de atividades de viés antrópico, implicam substancialmente na degradação nas Bacias 

Hidrográficas do Bioma Caatinga. O objetivo do estudo foi realizar a caracterização e detecção 

de mudança hídrica e cobertura vegetal nos municípios das bacias leiteiras dos estados de 

Alagoas e Pernambuco inseridos na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema, região Nordeste do 

Brasil. Mapas de padrões e variabilidade das chuvas, uso e cobertura da terra (LULC), Índice 

de Diferença Normalizada da Água (NDWI), Índice de Vegetação de Diferença Normalizada 

(NDVI), Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa (IBVL) e Índice de Vulnerabilidade da 

Vegetação (IVV) foram confeccionados no software QGIS 3.22. Para os padrões e variabilidade 

de chuvas, os valores dos pixels foram extraídos e submetidos ao método de interpolação 

Distância Inversa Ponderada (IDW). Verificou-se a relação inversa entre as classes de uso do 

solo Florestal, Agricultura e Pecuária, na qual, ao longo do período houve uma diminuição da 

área de floresta (Caatinga) em detrimento do aumento da área agropecuária. No período seco 

houve maior disponibilidade hídrica em 2010, 2017, 2018, 2019 e 2020, já os anos de 2013 a 

2016 apresentaram as menores incidências de corpos d’água. No período chuvoso verificou-se 

que a alta incidência de nuvens na região afetou as análises por meio do NDWI. Quando 

comparado a diferença anual entre as imagens de 2010 a 2020, no período seco e chuvoso, 

prevaleceu a redução hídrica na maior parte da Bacia Hidrográfica. Para o NDVI foram 

encontrados valores que variaram de -0,52 a 0,80 no período seco e -0,56 a 0,99 para o período 

chuvoso, corroborando com os dados observados no LULC. O IBVL demonstrou a classe 

majoritária da área é composta por uma vegetação Subarbustiva seguida pela classe Arbustiva 

no período seco e Arbórea no período chuvoso. O IVV demonstrou que no período seco 

prevaleceu a classe de risco moderado e no período chuvoso a classe de risco muito baixo. Os 

resultados evidenciam que as secas no Nordeste Brasileiro (NEB) continuam presentes até os 

dias atuais, decorrentes das mudanças climáticas, ocasionando o aumento do déficit hídrico, 

associado à ação antrópica, que resulta em forte degradação ambiental em um dos ecossistemas 

mais ameaçados e de significativa extensão territorial. 

 

PALAVRAS–CHAVE: caatinga, corpos de água, geoprocessamento, mudanças climáticas, 

uso e cobertura da terra. 
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IMPACT CAUSED BY WATER CONDITION AND CHANGE IN PLANT COVER IN 

THE IPANEMA RIVER RIVER BASIN, NORTHEAST REGION OF BRAZIL 

 

ABSTRACT: Water restriction in the Brazilian semi-arid region, associated with the dynamics 

and applicability of activities with an anthropic bias, imply a reduction in degradation in the 

Caatinga Biome Watersheds. The objective of the study was to perform the characterization 

and detection of water change and vegetation cover in the municipalities of the dairy basins of 

the states of Alagoas and Pernambuco inserted in the Ipanema River Basin, Northeast region of 

Brazil. Maps of patterns and variability of rainfall, land use and land cover (LULC), Water 

Normalized Difference Index (NDWI), Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), 

Woody Vegetation Biomass Index (IBVL) and Vulnerability Index of Vegetation (IVV) were 

made in QGIS 3.22 software. For rainfall patterns and variability, pixel values were extracted 

and confirmed to the Inverse Distance Weighted (IDW) interpolation method. There was an 

inverse relationship between the Forest, Agricultural and Livestock land use classes, in which, 

over the period there was a decrease in the forest area (Caatinga) to the detriment of the increase 

in the agricultural area. In the dry period there was greater water availability in 2010, 2017, 

2018, 2019 and 2020, while the years 2013 to 2016 tolerate the lowest incidence of water 

bodies. In the rainy season, the high incidence of clouds in the region affected the analyzes 

using the NDWI. When comparing the annual difference between the images from 2010 to 

2020, in the dry and rainy season, water reduction prevailed in most of the Hydrographic Basin. 

For the NDVI, values were found that varied from -0.52 to 0.80 in the dry period and -0.56 to 

0.99 for the rainy period, corroborating the data observed in LULC. The IBVL demonstrated 

that the majority class of the area is composed of a Subshrub vegetation followed by the Shrub 

class in the dry season and Arboreal in the rainy season. The IVV showed that the moderate 

risk class prevailed in the dry season and the very low risk class in the rainy season. The results 

show that droughts in Northeast Brazil (NEB) are still present today, due to climate change, 

causing an increase in the water deficit, associated with anthropic action, which results in strong 

environmental degradation in one of the most threatened ecosystems and of significant 

territorial extension. 

 

KEY WORDS: caatinga, water bodies, geoprocessing, climate change, land use and land 

cover. 
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2.1. INTRODUÇÃO 

 

A água é um recurso natural essencial para a manutenção da vida (Perlin et al., 2019) 

por se tratar de um elemento representativo dos valores socioculturais e fator de produção de 

bens de consumo e produtos agrícolas, assim como na produção industrial e abastecimento 

humano (Anderson et al., 2019; Santiago et al., 2022). 

Nas últimas décadas, tem sido dada atenção global a água e, portanto, desencadeando 

diversas discussões sobre o uso sustentável dos recursos hídricos (Di Baldassarre et al., 2019). 

Enfrentar a escassez e garantir água de qualidade, e em quantidade, para atender à crescente 

população mundial de forma sustentável, tem sido uma das grandes preocupações e prioridades 

(Boretti e Rosa, 2019) na tomada de decisão para o desenvolvimento de políticas de 

planejamento e gestão, dirigida a mitigação da escassez de água em escalas global, regional e 

local (Zhang et al., 2019; Viviroli, et al., 2020; Huang et al., 2021).  

A escassez hídrica no semiárido brasileiro, associada às atividades antrópicas, 

interferem de forma substancial na degradação da Caatinga, que por sua vez é considerado um 

dos biomas mais sensíveis das Américas (Seddon et al., 2016; Salvatierra et al., 2017; Oliveira 

et al., 2021), ocupando uma área de cerca de 844.453 km², o equivalente a 11% do território 

nacional (IBGE, 2019). Diante disso, as investigações sobre os impactos no uso e cobertura do 

solo, refletem diretamente na degradação hídrica de rios e bacias hidrográficas (Brasil Neto et 

al, 2021), o que contribui com a expansão de núcleos de aridez no Nordeste do Brasil (NEB), 

ampliando os processos de desertificação neste bioma (Antongiovanni et al., 2020; Silva et al., 

2021). 

Segundo Burney et al. (2014) e Oliveira et al. (2021) modelos matemáticos, físicos e 

estatísticos demonstram o grande impacto das mudanças climáticas, principalmente na 

hidrologia das regiões semiáridas, que por sua vez afetam a vazão dos rios, o armazenamento 

de água e a produtividade agropecuária e, ainda indicam uma redução substancial da 

disponibilidade das águas superficiais. Ledru et al. (2020), Vieira et al. (2020) e Bhering et al. 

(2021) afirmam que as populações em áreas semiáridas são vulneráveis à variabilidade 

climática e disponibilidade de água e, portanto, potencialmente vulneráveis às condições de 

mudança climática, com anos hidrológicos de chuvas abaixo da média e secas severas 

frequentes.  
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Todas essas projeções são observadas quando se considera os extensos períodos anuais 

de seca no semiárido brasileiro, com destaque para a década de 2011 a 2020, considerada uma 

das mais graves, principalmente entre os anos de 2012 e 2016 de seca severa (Silva et al., 2020a; 

Costa et al., 2021b; Silva et al., 2023). Por isso, as regiões semiáridas do Brasil têm recebido 

atenção especial, períodos frequentes de seca aumentaram sua gravidade e extensão espacial 

(Ledru et al., 2020; Van Langen et al., 2021), com isso proporcionaram condições climáticas e 

hidrológicas extremas e altamente dinâmicas, com baixa precipitação e aumento da escassez de 

água (Correia Filho et al., 2019; Silva et al., 2020a). 

Na região semiárida brasileira predomina a agropecuária de subsistência, na maioria das 

vezes prejudicada pelas estiagens, ou seja, o setor agropecuário ainda é a base da sociedade 

rural e a principal atividade econômica da maioria dos pequenos municípios da região (Martins 

et al., 2017; Silva et al., 2020b; Fernandes et al., 2021; Silva et al., 2023).  

De acordo com Costa et al. (2021a) a maior parte da produção agropecuária da região 

provém da agricultura familiar, seja para subsistência ou para comercialização. Esses 

agricultores, em sua grande maioria, possuem pouca capacidade de investimento e baixa 

resiliência aos eventos de seca, levando a alta vulnerabilidade social e grande insegurança 

alimentar e econômica. Corroborando, Medeiros et al. (2020) e Vieira et al. (2020) ressaltam 

que o sistema agrícola predominante nessa região é a agricultura de sequeiro, geralmente em 

pequenas propriedades, que cultivam lavouras de subsistência com queima de vegetação nativa 

e preparo convencional do solo em paralelo à pecuária extensiva.  

Dessa forma, a adaptação dos sistemas agropecuários às mudanças climáticas significa 

o uso de tecnologias e práticas que podem usar a biodiversidade, os serviços ecossistêmicos e 

os processos ecológicos do bioma para aumentar a capacidade adaptativa de culturas e pecuária 

às mudanças nas condições climáticas, trazendo benefícios financeiros para os produtores rurais 

e benefícios econômicos, sociais e ambientais para a sociedade (Marengo et al., 2021). Como 

exemplo podem ser citados os sistemas agroflorestais com animais, o manejo agroecológico de 

pastagens, agricultura de conservação e a integração lavoura-pecuária-floresta (Balbino et al., 

2012). 

A Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema (BHRI), está inserida no bioma Caatinga com 

clima semiárido, sendo localizada em uma das principais bacias leiteiras dos Estados de 

Pernambuco e Alagoas, destaque para a pecuária leiteira, com dinâmica expansionista de áreas 

para produção de alimento e o fornecimento de forragem para o gado (Silva et al., 2020b; 
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Fernandes et al., 2021). A principal via de degradação do bioma nesta região, é decorrente das 

péssimas técnicas de manejo do uso e cobertura do solo, no qual, após a degradação de 

determinada área, é comum os produtores procurarem novas áreas, ao invés de aplicar técnicas 

de conservação do solo e da vegetação natural (Guerra et al., 2020; Silva et al., 2020a; Pereira 

et al., 2021), como o plantio de espécies nativas, manejo de pastagens e o manejo da água. 

Diante desse cenário, as mudanças climáticas aumentarão o risco e a gravidade da seca 

(IPCC, 2021), com impacto significativo na agropecuária brasileira, seguido da recorrência de 

secas que afetam a produtividade das culturas, do rebanho e a segurança alimentar (Marengo et 

al., 2021), tal fato acarretará prejuízos sociais, afetando inclusive, os fluxos de migração rural-

urbana e econômicos significativos nas escalas local (municípios e comunidades), regional e 

nacional no Brasil (Delazeri et al., 2021). 

A vegetação é o principal componente dos ecossistemas terrestres na Terra e impacta 

no balanço hídrico regional e global, no valor do serviço ecossistêmico e na troca de energia de 

superfície (Yang et al., 2019). O Índice de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI) é 

sensível à fenologia e é frequentemente usado como o melhor indicador de crescimento da 

vegetação e mudança de cobertura (Huang et al., 2020), também tem sido amplamente utilizado 

no estudo de mudanças na vegetação em diferentes escalas. A dinâmica da vegetação e as 

respostas às mudanças climáticas têm sido reconhecidas como uma questão central da mudança 

global nos ecossistemas terrestres (Pan et al., 2018). 

Dada a importância da gestão dos recursos hídricos, o sensoriamento remoto (SR) se 

destaca como técnica capaz de preencher lacunas temporais e espaciais que existem nos 

programas de monitoramento usuais (Teixeira et al., 2021). O uso de imagens de satélite para 

identificar dados hídricos tem sido realizada em diversas áreas de pesquisa, destaque para o 

Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI) proposta por McFeeters (1996) que destaca 

as características da água e minimiza outros alvos (Deng et al., 2020). O NDWI fornece 

informações sobre refletância de superfície e disponibilidade de água, com respostas 

importantes sobre as condições ambientais no semiárido, por exemplo, a detecção de secas, 

favorecendo as atividades agropecuárias, historicamente importantes para subsistência da 

população do semiárido nordestino (Silva et al., 2020). 

O uso do geoprocessamento em conjunto com técnicas de sensoriamento remoto (SR) e 

imagens de satélite é alternativas para a realização do monitoramento da vulnerabilidade do 

solo, caracterização pluviométrica, bem como na detecção de mudanças nos corpos d'água, 
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tornando-se fundamental e economicamente viável para a compreensão das dinâmicas espaço-

temporais de mudanças na cobertura e uso da terra e especialmente em cursos de água (Marengo 

et al., 2018; Santos et al., 2020). 

Assim, a utilização de imagens de satélite é capaz de fornecer padrões de mudanças, que 

pode ser usado para inferir variações da superfície, sendo uma ferramenta útil para os estudos 

de recursos hídricos, pois fornece informações atualizadas a custos baixos e auxilia no 

monitoramento das bacias hidrográficas (Washington et al., 2019; Kim et al., 2020). 

Nesse contexto, objetivou-se com este estudo realizar a caracterização pluviométrica e 

a detecção de mudança hídrica e cobertura vegetal nos municípios das bacias leiteiras dos 

estados de Alagoas e Pernambuco inseridos na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema, região 

Nordeste do Brasil. 

 

2.2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.2.1. Área de estudo 

 

A área de estudo localiza-se entre os paralelos 08º18’04” S – 10º0’ S e os meridianos 

36º0’ W e 38º0’ W (Figura 3), com altitudes inferiores a 1.115 m e no Bioma Caatinga 

(MAPBIOMAS BRASIL, 2021). De acordo com a classificação climática proposta por 

Köppen-Geiger, o clima é predominantemente do tipo BSh e As, clima semiárido quente 

(Alvares et al., 2013; Beck et al., 2018), com temperatura máxima ocorrendo nos meses de 

novembro a janeiro (33 °C) e mínimas nos meses de maio a julho (19 °C) com temperaturas 

médias anuais superiores a 23ºC, o período chuvoso está mais concentrado entre os meses de 

março a julho, com média anual inferior a 700 mm (INMET, 2021).  A média anual da 

evapotranspiração potencial também é elevada, com índices que podem ser superiores a 1.600 

mm (Montenegro; Ragab, 2010). 
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Figura 3. Localização espacial da área de estudo. (A) Delimitação do leito principal do Rio 

Ipanema e identificação do exutório; (B) Hipsometria com base no modelo de elevação digital 

(DEM) Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), com resolução espacial de 30 m; (C) 

Classificação climática de Köppen-Geiger, Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema, Pernambuco e 

Alagoas, Brasil. 

 

As bacias leiteiras de Pernambuco e Alagoas estão inseridas na Bacia Hidrográfica do 

Rio Ipanema (BHRI), com área de aproximadamente 7.850 km2 (IBGE, 2021), localizada, em 

sua maior parte no Estado de Pernambuco, com sua porção sul no Estado de Alagoas (Figura 

4) e está inserida, respectivamente, dentro de dois importantes níveis hidrográficos: a grande 

Bacia Hidrográfica do Rio São Francisco (macrorregião) e a Bacia Hidrográfica do Baixo São 

Francisco (mesorregião) (IBGE, 2021). 
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Figura 4. Municípios das bacias leiteiras dos Estados de Alagoas e Pernambuco, inseridos na 

BHRI. 

 

De acordo com o Censo Agro de 2017 (IBGE, 2021) Alagoas apresentava rebanho 

efetivo de 786.018 cabeças (17,6% - Bacia do Rio Ipanema), sendo 81.599 vacas de leite (41,8% 

- BHRI), que gerou produção de 188.628 (x1.000) kg de leite (51,3% - BHRI). Já Pernambuco, 

contava com 1.284.796 cabeças (22,5% - BHRI), sendo 222.344 vacas de leite (40,8% - BHRI) 

e produção de 520.990 (x1.000) kg de leite (56,1% - BHRI), distribuídos em 18 municípios 

pernambucanos (Águas Belas, Alagoinha, Arcoverde, Bom Conselho, Buíque, Caetés, 

Capoeiras, Garanhuns, Iati, Ibimirim, Itaíba, Manari, Paranatama, Pedra, Pesqueira, Saloá, 

Tupanatinga e Venturosa) e 16 municípios alagoanos (Batalha, Belo Monte, Cacimbinhas, 

Carneiros, Dois Riachos, Jacaré dos Homens, Jaramataia, Major Isidoro, Maravilha, Minador 
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do Negrão, Olho d'Água das Flores, Olivença, Ouro Branco, Poço das Trincheiras, Santana do 

Ipanema e Senador Rui Palmeira), conforme a Tabela 8. 

 

Tabela 8. Comparação da pecuária leiteira entre o Total por Estado, na Bacia do Rio Ipanema 

e a porcentagem representativa entre eles. 

 

Estado 

Alagoas Pernambuco 

Total 

Bovinos 786.018 1.284.796 

Vacas Ordenhadas 81.599 222.344 

Produção de Leite (x1000) 188.628 520.990 

 Bacia do Rio Ipanema 

Bovinos 138.325 288.580 

Vacas Ordenhadas 34.129 90.785 

Produção de Leite (x1000) 96.778 292.533 

 % Representativa (Bacia/Total) 

Bovinos 17,6 22,5 

Vacas Ordenhadas 41,8 40,8 

Produção de Leite (x1000) 51,3 56,1 

Fonte: Autores (2022) adaptado de Censo Agro 2017 (IBGE, 2021). 

 

2.2.2. Dados de satélite orbital – Landsat 5/TM e Landsat 8/OLI 

 

O estudo foi desenvolvido a partir das imagens orbitais dos Satélites Landsat – 5 (sensor 

TM) e o Landsat – 8 (sensor OLI) (Tabela 9), referente a órbita/ponto 215/066, sendo 

disponibilizadas pelo Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS) via Administração 

Nacional da Aeronáutica e Espaço (NASA). Em média, um total anual de 10 imagens orbitais 

foram processadas, entre os anos de 2010 e 2020. Ressalta-se que para o ano de 2012, não foi 

possível a geração dos índices, devido à ausência de cobertura da série Landsat para o período. 
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Tabela 9. Características das bandas multiespectrais dos Satélites Landsat 5 (TM) e Landsat 8 

(OLI). 

Sensor Banda 
Resolução 

Espectral (µm) 

Resolução 

Espacial (m) 

Resolução 

Temporal 

TM 

r1: Azul 0,45 - 0,52 30 

16 dias 

r2: Verde 0,52 - 0,60 30 

r3: Vermelho 0,63 - 0,69 30 

r4: Infravermelho Próximo 0,76 - 0,90 30 

r5: Infravermelho Médio 1,55 - 1,75 30 

r6: Infravermelho Termal 10,40 - 12,50 120 

r7: Infravermelho Médio 2,08 - 2,35 30 

OLI 

r1: Costal (Aerosol) 0,43 - 0,45 30 

16 dias 

r2: Azul 0,45 - 0,51 30 

r3: Verde 0,53 - 0,59 30 

r4: Vermelho 0,64 - 0,67 30 

r5: Infravermelho Próximo 0,85 - 0,88 30 

r6: SWIR 1 1,57 - 1,65 30 

r7: SWIR 2 2,11 - 2,29 30 

r8: Pancromático 0,50 - 0,68 15 

r9: Cirrus 1,36 - 1,38 30 

r10: Infravermelho Termal 1 10,6 - 11,19 100 

r11: Infravermelho Termal 2 11,50 - 12,51 100 

Fonte: Autores (2022) adaptado de USGS (2022). 

 

Para o desenvolvimento de mapas temáticos de condições hidrológicas e cobertura 

vegetal a partir de parâmetros geoespaciais e biofísicos, o Índice de Diferença Normalizada da 

Água (NDWI) e o Índice de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI), foram 

desenvolvidos, gerenciados e processados automaticamente por meio da plataforma digital em 

nuvem, Google Earth Engine (GEE) (https://earthengine.google.com/), a partir da linguagem 

de programação em JavaScript. Essa plataforma inclui bibliotecas com múltiplas funções para 

análise matemática e modelagem, análises estatísticas e operações de aprendizado de máquina, 

baseadas em algoritmos específicos para o processamento digital de imagens de satélites (Silva 

et al., 2022; GEE, 2023). 

O conjunto de imagens utilizadas foram oriundas das coleções ee.ImageCollection 

("LANDSAT/LT05/C02/T1_L2") e (“LANDSAT/LC08/C02/T1_SR”), sendo adotado como 

período seco os meses de setembro, outubro, novembro, dezembro e janeiro, e chuvoso os 

https://earthengine.google.com/
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meses de março, abril, maio, junho e julho, de cada ano, com produtos de reflectância da 

superfície a partir de 01/01/2010 até 31/12/2020, estabelecendo o critério de nuvens inferior a 

20%, no qual, para cada período foi estabelecido a média de todas as imagens dentro do critério 

de porcentagem de nuvens estabelecido, ressalta-se no entanto, que para o ano de 2011 o critério 

mínimo de nuvens para o período seco e chuvoso, foi de 30 e 55% respectivamente, pois foram 

as menores porcentagem de nuvens para que a obtenção de imagens da área. Mapas temáticos 

foram classificados e confeccionados no QGIS 3.22. 

 

2.2.3. Dados de satélite orbital – TerraClimate  

 

Para caracterizar os padrões e a variabilidade das chuvas, foram utilizados os dados do 

satélite TerraClimate, que possui resolução temporal mensal, do período de 01/01/2010 a 

31/12/2020. O TerraClimate disponibiliza dados de balanço hídrico e climático, com resolução 

espacial de aproximadamente 4 km, com dados de 1958 até os dias atuais (Abatzoglou et al., 

2018). 

O conjunto de dados disponibilizados pelo TerraClimate é dividido em variáveis 

climáticas primárias e secundárias; as variáveis primárias correspondem as temperaturas 

máxima e mínima, a pressão de vapor, acúmulo de precipitação, radiação de ondas curtas na 

superfície, e velocidade dos ventos; as variáveis secundárias correspondem a evapotranspiração 

de referência, o escoamento superficial, a evapotranspiração real, o déficit hídrico climático, 

umidade do solo, água equivalente à neve, Índice de Severidade da Seca de Palmer (PDSI), e o 

déficit de pressão de vapor (Silva et al., 2022). 

  Para o presente estudo, a precipitação anual acumulada (mm) foi utilizada. Os dados 

foram obtidos na plataforma Climate Engine (Cloud Computing of Climate and Remote 

Sensing Data), plataforma de processamento das imagens provenientes do TerraClimate, 

disponibilizadas em: https://app.climateengine.org/climateEngine. Os arquivos raster obtidos 

para cada imagem foram transformados em arquivos vetoriais de pontos (extension.shp) e 

posteriormente interpolados pela técnica IDW (Inverse Distance Weighted), que prediz um 

valor para algum local não medido utilizando-se os valores amostrados à sua volta, que terão 

um maior peso do que os valores mais distantes (Gomes et al., 2019). O processamento e os 

mapas temáticos foram realizados no QGIS 3.22. 

 

https://app.climateengine.org/climateEngine
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2.2.4. Caracterização pluviométrica via estações meteorológicas do Instituto Nacional de 

Meteorologia (INMET) 

 

A fim de caracterizar as componentes meteorológicas locais, foram utilizados dados de 

cinco estações meteorológicas do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) disponíveis, 

inseridas na área de estudo, localizadas nos municípios de Arcoverde, Garanhuns, Ibimirim e 

Pesqueira (Pernambuco) e Major Isidoro (Alagoas). Os dados foram extraídos para o período 

que compreende o estudo 2010-2020. Disponíveis no endereço eletrônico: 

https://portal.inmet.gov.br/. 

 

2.2.5. Dinâmica da cobertura vegetal via MapBiomas Brasil 

 

Para avaliação da cobertura vegetal, foram extraídos dados para região de estudo 

proveniente da plataforma MapBiomas (MapBiomas Brasil, 2021). Os dados de uso e cobertura 

do solo se encontram disponíveis no endereço eletrônico: 

<https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/>. 

O MapBiomas trabalha com o conceito de coleção de dados e atualmente está na versão 

7.0. A cada nova coleção todo conjunto de dados pretérito é reprocessado com base nos novos 

métodos e algoritmos (Silva et al., 2022; MapBiomas Brasil, 2021). Nesse estudo, foi utilizada 

a coleção de dados da versão 6.0, mais recente à data que o mesmo foi desenvolvido, utilizando 

um catálogo com 25 classes de legenda, próprio da plataforma, priorizando as classes 

majoritárias do Nível 1: Floresta (caatinga arbórea), Formação natural não florestal (caatinga 

arbustiva), Agricultura e Pecuária, Área não vegetada (Infraestrutura Urbana e Solo Exposto) e 

Corpos hídricos. 

Os arquivos raster foram gerados para os anos de 2010 a 2020 para cada tipo de uso do 

solo e as classes majoritárias foram calculadas pelo plugin “r.report” do software GRASS 7, 

integrado ao QGIS 3.22. 

 

2.2.6. Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI) 

 

O NDWI é calculado em função das bandas multiespectrais de reflectância de superfície 

e são indicadores sensíveis de mudanças na terra, na avaliação da disponibilidade de água e 

https://portal.inmet.gov.br/
https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
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avaliação das condições de seca, e seus valores variam de -1 a 1 (Marengo et al., 2018; Silva et 

al., 2022). O NDWI foi calculado através das bandas reflexivas das imagens do satélite Landsat-

5/TM e Landsat-8/OLI, pela diferença normalizada entre duas bandas da imagem, de acordo 

com a Eq. (1) (McFeeters, 1996; Xu, 2006). 

 

NDWI = 
rb GREEN  - rb SWIR 

rb GREEN + rb SWIR 
                                                                                                      (1) 

sendo, rb GREEN - faixa refletiva do verde (banda 2 do sensor TM e banda 3 do sensor OLI); e rb 

SWIR - faixa refletiva do infravermelho médio (banda 5 do sensor TM e 6 do sensor OLI). 

 

O NDWI também foi utilizado para a obtenção das imagens de detecção de mudanças 

para corpos hídricos e condição hídrica, considerando que valores entre 1 a 0 de NDWI são 

equivalentes a coberturas de corpos d´água e valores de -1 a 0 correspondem a umidade na 

vegetação e solo, vegetação e solo exposto. 

A detecção de mudanças dos corpos hídricos representa a mudança ocorrida entre 

imagens ao longo de um determinado intervalo de tempo, na qual duas imagens são comparadas 

pixel a pixel, o produto dessa comparação é uma imagem que representa a diferença numérica 

entre os pixels pareados das duas imagens, conforme a Eq. (2). 

 

∆ij = (Aij (ti) – Aij (tn))                                                                                                          (2) 

sendo, ∆ij = valor da diferença dos pixels na linha i e coluna j; Aij (ti) = valor do pixel ij na 

data i; Aij (tn) = valor do pixel ij na data n.  

  

As imagens foram classificadas pelo software QGIS 3.22 e os limites de cada classe, 

estabelecidos segundo a Tabela 10. 

 

Tabela 10. Classes e limites de Detecção de Mudanças para Corpos Hídricos (DMCH) de 

acordo com McFeeters (1996). 

DMCH Limites de Classe 

Aumento hídrico -1 a 0 

Sem mudanças 0 a 0,1 

Redução hídrica 0,1 a 1 
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2.2.7. Índice de Vegetação de Diferença Normalizada (NDVI) 

 

O NDVI é um indicador sensível da condição da cobertura vegetal, com valores variando 

entre -1 e 1, no qual, quanto mais próximo de 1, maior é a indicação da atividade vegetal 

fotossinteticamente ativa. Valores de zero e próximos de zero indicam áreas com pouca ou 

nenhuma vegetação, e valores negativos são referentes a corpos hídricos (Santos et al., 2020). 

O NDVI foi determinado conforme a Eq. (1) (Rouse et al., 1974): 

 

NDVI  =
rb NIR - rb RED

rb NIR + rb RED

                                                                                                            (1) 

Sendo, rb NIR e rb RED, correspondem às respectivas bandas refletivas 4 e 3 do Landsat-5 de sensor 

TM, e 5 e 4 do Landsat-8 de sensor OLI. 

 

2.2.8. Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa (IBVL) 

 

Através do NDVI foi realizada a reclassificação da vegetação da região de estudo, 

caracterizada pelo Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa (IBVL), método proposto por 

Chaves et al. (2008), desenvolvido para descrever e avaliar a vegetação da Caatinga em seus 

diferentes estágios de antropização. Com o objetivo de realizar o mapeamento do IBVL, por 

meio do NDVI, foram importadas as imagens de NDVI e realizada a classificação pelo QGIS 

3.22, de acordo com a Tabela 11. 
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Tabela 11. Classes de vegetação e valores de reflectância baseados na metodologia de Chaves 

et al. (2008). 

Classes de IBVL Valores de NDVI 

Arbórea muito densa >0,350 

Arbórea densa 0,320 a 0,350 

Subarbórea densa 0,300 a 0,320 

Subarbórea arbustiva densa 0,285 a 0,300 

Arbustiva subarbórea densa 0,265 a 0,285 

Arbustiva subarbórea aberta 0,250 a 0,265 

Arbustiva subarbustiva aberta 0,225 a 0,250 

Subarbustiva arbustiva rala 0,200 a 0,225 

Subarbustiva arbustiva muito rala 0,150 a 0,200 

Solo exposto 0,000 a 0,150 

Corpos d’água -1,000 a 0,000 

Fonte: Francisco et al. (2013) 

 

2.2.9. Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV) 

 

A estimativa do Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV) desenvolvida por 

Chaves et al. (2008), foi determinado pela diferença entre o IBVL (Tabela 12), para uma 

condição hipotética de máxima preservação e a condição da vegetação que se quis avaliar, 

conforme a Eq. (2): 

IVV = (
1

IBVL
)                                                                                                                         (2) 

Sendo 1, o valor do IBVL para condição de máxima preservação; e IBVL, o índice de biomassa 

para a condição de vegetação que se quer avaliar. 
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Tabela 12. Classes e índices de vegetação e de declividade para estimativa da vulnerabilidade 

da Vegetação. 

Classes de vegetação 
Vegetação Vulnerabilidade 

IBVL IVV Classes 

Arbórea muito densa 1,00 1,00 
Muito Baixa 

Arbórea densa 0,80 1,25 

Subarbórea densa 0,68 1,47 
Baixa 

Subarbórea arbustiva densa 0,60 1,67 

Arbustiva subarbórea densa 0,48 2,08 
Moderadas 

Arbustiva subarbórea aberta 0,36 2,78 

Arbustiva subarbustiva aberta 0,24 4,17 
Alta 

Subarbustiva arbustiva rala 0,14 7,14 

Subarbustiva arbustiva muito rala 0,07 14,29 
Muito Alta 

Solo exposto 0,05 20,00 

Fonte: Adaptado de Francisco et al. (2013) 

 

2.2.10. Análises estatísticas 

 

As imagens de NDVI, NDWI e Precipitação foram submetidas a análise estatística 

descritiva no QGIS 3.22, para obtenção de máximo, mínimo, média, desvio padrão, variância e 

coeficiente de variação (CV, %), sendo classificado como baixo quando o CV < 12%; médio 

quando estiver 12% < CV < 24%, e alto quando o CV > 24% (Warrick e Nielsen, 1980).  

Para a validação dos dados de satélite do TerraClimate foram aplicadas correlações 

lineares de 2010 a 2020, a partir do coeficiente de determinação (R2) e RMSE (Root Mean 

Squared Error), a partir dos dados oriundos das estações meteorológicas do INMET (INMET, 

2021). Cada estação foi devidamente identificada nas coordenadas do pixel analisado. 

 

2.3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

2.3.1. Análise e caracterização de precipitação (chuva) via TerraClimate 

 

No período seco (Figura 5) a precipitação variou entre 25 a 289 mm, já para o período 

chuvoso (Figura 6), percebe-se uma variação entre 97 e 1018 mm. Os maiores valores de 

precipitações ocorreram nas regiões que apresentam maiores altitudes (Figura 3 (B)), 
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corroborando Brito et al., (2019), que no seu estudo sobre monitoramento da seca meteorológica 

estimada por satélite em bacia hidrográfica no Estado da Paraíba (NEB), discorre que os efeitos 

da elevação contribuem para uma maior condensação da massa de ar, com a elevação orográfica 

a originar climas mais úmidos nos topos das colinas e encostas de barlavento.  

 

Figura 5. Dinâmica espacial das chuvas, via TerraClimate, para o período seco de 2010-2020 

na BHRI. 

 

Para o período seco (Figura 5) é possível observar que os anos de 2011, 2012, 2016 e 

2019 apresentaram chuvas abaixo de 138 mm, com destaque para o ano de 2016, que apresentou 

o ano mais crítico do período seco, com chuvas abaixo dos 64 mm. Os resultados demonstram 

a baixa incidência de chuvas no período seco, com valores abaixo de 289 mm em toda região 

da BHRI, tal fato justifica-se pela incidência de secas enfrentadas no NEB durante os anos de 

2012-2017. (Cunha et al., 2018; Barbosa et al., 2019; Silva et al., 2022; Silva et al.; 2023). 

Avaliando o período chuvoso (Figura 6), observa-se que nos anos de 2012, 2013, 2016, 

2018 e 2019 apresentaram uma precipitação abaixo de 492 mm, destaca-se ainda que os anos 
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de 2012 e 2016 foram os anos mais críticos do período chuvoso, com precipitação abaixo de 

101mm para os meses que, historicamente, apresentam maior volume de chuvas na região. 

 

Figura 6. Dinâmica espacial das chuvas, via TerraClimate, para o período chuvoso de 2010-

2020 na BHRI.  

 

A caracterização pluviométrica da região foi apresentada via estatística descritiva dos 

períodos seco e chuvoso (2010-2020), de acordo com Tabela 13. Nos períodos secos e chuvosos 

de 2010 a 2020 verifica-se uma precipitação média de 116,61 e 380,43 mm, respectivamente. 

Conforme os valores médios reais da precipitação no período seco, foi observado uma baixa 

pluviosidade com destaque para o ano de 2012 e 2016, que apresentaram as precipitações 

médias mais baixas dos dois períodos, resultado semelhante pode ser encontrado em Brito et al. 

(2019) e justificados novamente pelas secas enfrentadas no NEB no período de 2012-2017. 

(Cunha et al., 2018; Barbosa et al., 2019; Silva et al., 2022; Silva et al.; 2023). 
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Tabela 13. Estatística descritiva para os mapas de precipitação (chuvas) via TerraClimate para 

os períodos seco e chuvoso de 2010-2020 com valores de mínimo, máximo, média, desvio 

padrão, variância e coeficiente de variação (CV, %). 

Precipitação (mm) 

Período Ano Min Máx μ σ σ² CV (%) 

Seco 

2010 128,00 289,00 189,41 27,39 750,35 14,46 

2011 79,00 141,00 100,57 10,34 106,98 10,28 

2012 44,00 89,00 58,12 7,22 52,14 12,42 

2013 123,00 231,00 179,95 16,38 268,24 9,10 

2014 103,00 232,00 161,35 23,31 543,49 14,45 

2015 101,00 199,00 137,23 14,61 213,32 10,64 

2016 25,00 67,00 36,00 4,77 22,74 13,25 

2017 82,00 207,00 121,15 15,26 232,96 12,60 

2018 65,00 146,00 105,16 15,41 237,43 14,65 

2019 50,00 126,00 70,31 11,35 128,81 16,14 

2020 69,00 181,00 123,46 18,26 333,53 14,79 

Chuvoso 

2010 249,01 531,98 394,14 55,38 3067,31 14,05 

2011 293,01 601,99 422,66 48,58 2360,45 11,49 

2012 97,00 223,00 155,83 24,44 597,55 15,69 

2013 182,01 407,00 286,71 41,41 1714,79 14,44 

2014 333,00 680,00 476,46 55,33 3061,57 11,61 

2015 249,01 505,00 377,05 48,89 2390,53 12,97 

2016 146,00 308,00 212,54 25,11 630,63 11,82 

2017 346,01 747,97 532,59 73,90 5461,95 13,88 

2018 218,01 407,99 303,80 28,64 820,03 9,43 

2019 196,00 478,99 319,42 45,84 2101,35 14,35 

2020 483,02 1017,99 703,55 85,23 7264,14 12,11 

Min = Mínimo; Máx = Máximo; μ = Média; σ = Desvio Padrão; σ² = Variância; CV = 

Coeficiente de Variação  

 

De acordo com a classificação proposta por Warrick e Nielsen (1980), os valores de CV 

apresentados na Tabela 13, no período seco, os anos de 2011, 2013 e 2015 apresentaram 

variabilidade baixa (<12%), e os demais anos apresentaram variabilidade média (12-24%). Já 

no período chuvoso, os anos de 2011, 2014, 2016 e 2018 apresentaram variabilidade baixa, 

enquanto os demais anos exibiram variabilidade média. Valores de CV variando de médio a 

alto são comumente observados em dados de chuva.  

A validação dos dados mensais de precipitação obtidos pelo TerraClimate para a região 

de estudo, se deu a partir dos dados mensais obtidos do INMET nas estações localizadas nos 
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municípios de Arcoverde, Garanhuns, Ibimirim e Pesqueira (Pernambuco) e Major Isidoro 

(Alagoas), conforme as Figuras 7 e 8. 

 

 

Figura 7. Dados observados pelo INMET nas estações meteorológicas dos municípios e dados 

observados do TerraClimate para os anos de 2010 a 2020.  
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Figura 8. Validação dos dados observados pela estação meteorológica do INMET com os dados 

observados do TerraClimate para os anos de 2010 a 2020. 

 

O coeficiente R² foi satisfatório, com valor de 0,81, descrevendo boa concordância entre 

os dados, seguido do coeficiente de Pearson r = 0,89, considerado muito alto de acordo com a 

classificação de Hopkins (2009) (Tabela 14), apresentando ajuste adequado, ou seja, representa 

a proximidade existente entre as duas variáveis (dados observados e estimados) de uma relação 

linear entre si, variando de -1 a 1. Andrade et al. (2022) encontrou valor semelhante de r = 0,86 

para o TerraClimate, em seu estudo sobre produtos de precipitação no nordeste brasileiro, o que 

valida os dados desse estudo, estimados pelo TerraClimate com os observados pelas estações 

meteorológicas do INMET. 

 

Tabela 14. Coeficiente de correlação de Pearson (r) e suas classificações de acordo com 

Hopkins (2009). 

Coeficiente de correlação de Pearson (r) Classificação 

0 – 0,1 Muito Baixo 

0,1 – 0,3 Baixo 

0,3 – 0,5 Moderado 

0,5 – 0,7 Alto 

0,7 – 0,9 Muito Alto 

0,9 – 1,0 Quase Perfeito 
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O valor de RMSE encontrado foi de 39,18mm, representando a distância média entre as 

previsões e a linha de regressão do modelo. O RMSE fornece informações sobre a estimativa 

de erro e a magnitude média das estimativas de erro [mm.mês-1], de acordo com Oliveira-Júnior 

et al. (2021), os valores de RMSE são importantes para validar os dados observados (estações) 

com dados estimados (satélite), em seu estudo os autores validaram os conjuntos de dados 

CHIRPS para os estados de Mato Grosso e Mato Grosso do Sul, região Centro-Oeste do Brasil, 

onde obtiveram valores de RMSE acima de 40mm. Silva et al. (2022) em seu estudo, no Vale 

do Ipojuca, Pernambuco, Brasil, encontraram um RMSE de 26,86mm, analisando dados 

estimados de 2014 – 2021 do TerraClimate, com dados observados de uma estação 

meteorológica. Andrade et al. (2022) avaliaram produtos de precipitação realizando análises 

temporais e espaciais sobre biomas no NEB comparando cinco produtos de precipitação, 

TRMM, IMERG, CHIRPS, TerraClimate e ERA5-Land, no período de 2001 a 2019, 

encontrando valores de RMSE para o TerraClimate de 41,61mm. Dessa forma, verificou-se que 

o ajuste da estação com os dados do TerraClimate foi satisfatório e consistente com os dados 

encontrados em estudos semelhantes (Figura 8). 

 

2.3.2. Classes de cobertura vegetal via MapBiomas Brasil 

 

Observa-se na Figura 9 as classes de uso e ocupação do solo (LULC) e na Figura 10 a 

quantificação da área em hectares (ha) para o intervalo de tempo de 2010 a 2020. Verificou-se 

relação inversa entre as classes Floresta e Agricultura e Pecuária, na qual ao longo do período 

houve diminuição da área de Floresta (Caatinga) em detrimento do aumento da área 

Agropecuária.  
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Figura 9. Dinâmica espaço-temporal anual do LULC dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

Os anos de 2016 e 2017 apresentaram área florestal de 305.047 ha e 287.852 ha, 

respectivamente, enquanto a área de agropecuária, para os mesmos anos, saltou de 460.547 ha 

para 483.125 ha, um desmatamento de 13.696 ha de formação florestal e um acréscimo de 

22.578 ha da classe agropecuária (Figura 10). Para o mesmo período de tempo observa-se 

também a diminuição da área natural não florestal de 3.270 ha, corroborando resultados 

encontrados por Silva et al. (2022) que avaliaram o processo de degradação na região semiárida 

do Vale do Ipojuca, Melo et al. (2022), caracterizaram e avaliaram o processo de uso e cobertura 

do solo no agreste de Pernambuco e Silva et al. (2023) que avaliaram a degradação ambiental 

da cobertura vegetal e corpos d'água no semiárido do NEB. 
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Figura 10. Quantificação de áreas (ha) de uso e cobertura da terra para os anos de 2010 a 2020 

na BHRI. 

 

Diante dos dados observados, ressalta-se também algumas análises relacionadas a 

acurácia geral da classificação do MapBiomas para a Coleção 6 (Figura 11), que para o período 

e área de estudo variou entre 80 e 84% para valores máximo e mínimo, respectivamente, e a 

média de 82,2% (MapBiomas, 2023).  
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Figura 11. Precisão do Nível 1 da Coleção 6 do MapBiomas 6 para os anos de 2010 a 2020 dos 

municípios produtores das bacias leiteiras dos estados de Alagoas e Pernambuco inseridos na 

BHRI. 

 

De acordo com o ATBD (Algorithm Theoretical Basis Document – Documento de Base 

Teórica do Algoritmo), que descreve todo o processo de desenvolvimento e produção dos 

mapas e os algoritmos utilizados, a classificação digital dos mosaicos Landsat no Bioma 

Caatinga para as classes Agricultura ou Pastagem, ocorre como a integração das duas, não sendo 

possível distinguir entre elas, e a classificação de Áreas Não Vegetadas, inclui Área Urbana e 

Solo Exposto. Tal fato pode justificar um possível erro na interpretação dos valores da classe 

Agricultura e Pecuária para o ano de 2017, que apresentou o maior número de área com 483.125 

ha, muito acima de todos os outros anos, que variaram entre 460.000 e 463.000 (2016 e 2018, 

respectivamente), em detrimento da menor área de Floresta (287.852 ha) de toda a série (2010-

2020) e uma das menores áreas para a classe de Formação Natural Não Florestal (815,73 ha), 

ressalta-se que esse ano também apresentou a segunda menor porcentagem de acurácia geral 

(80,9%) e a segunda maior discordância de área (-0,055).  

Outros valores que chamaram a atenção foram os valores da classe de Área Não 

Vegetada (Infraestrutura Urbana e Solo Exposto), que no ano de 2012 apresentou uma área de 

14.920 ha e nos anos de 2013 (20.910 ha) e 2014 (20.574 ha) tendo um acréscimo de 5.990 ha 

e novamente uma diminuição em 2015 (18.661 ha) de 335,40 ha, como há uma associação de 
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feições nessa classe, supõem-se que essa variação ocorre na feição que corresponde as áreas de 

Solo Exposto. 

 

2.3.3. Análise dos índices para detecção de mudanças hídricas 

 

No período seco (Figura 12), houve maior disponibilidade hídrica nos anos de 2010, 

2017, 2018, 2019 e 2020, destacando-se a maior incidência de corpos d'água, com valores de 

NDWI que variaram de 0,36 a -0,94, o que pode ser observado na área ocupada pelos corpos 

d’água nos respectivos anos, de acordo com o LULC (Figura 10).  

Os anos de 2013, 2014, 2015 e 2016 apresentaram as menores incidências de corpos 

d’água, tal fato justifica-se pela incidência de secas severas durante o período (Cunha et al., 

2018; Barbosa et al., 2019; Silva et al., 2022; Silva et al., 2023), que pode ser observado também 

no LULC (Figura 10), em que ocorreu uma redução na área de corpos d’água passando de 

768,57 ha em 2012 para 229,57 ha em 2016, ou seja, uma redução de 539 ha de área nos corpos 

d’água durante os anos, fato também observado por Bezerra et al. (2022) que analisou 

parâmetros biofísicos no semiárido pernambucano, verificando reduções acentuadas no NDWI 

entre os anos de 2012 a 2017 para todo o Estado de Pernambuco, Silva et al. (2022) para os 

anos de 2015 e 2016 na região semiárida do Vale do Ipojuca e por Silva et al. (2023) para os 

anos de 2014, 2015 e 2016 no semiárido do NEB.  

O ano de 2011 apresentou forte influência das nuvens nos valores de NDWI, que, devido 

a sua alta sensibilidade para corpos d'água, acabaram ocasionando uma alta variabilidade no 

índice. Considerando que as nuvens são elementos não controlados nos estudos que envolvem 

o processamento de imagens de satélites orbitais, não foi possível mascarar sua influência, o 

que também pode ser observado no estudo de Washington et al. (2019), que utilizou o 

Espectroradiômetro de Imagem de Resolução Moderada (MODIS) e Silva et al. (2022) que 

utilizou o Landsat-8 (OLI). 
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Figura 12. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI), 

para o período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

No período chuvoso (Figura 13), verificou-se que a alta incidência de nuvens na região 

afetou as análises do NDWI, com índices que variam de -0,99 a 0,51, e os maiores valores 

positivos correspondem as áreas com maior incidência de nuvens, fato também relatado por 

Souza et al. (2022) no estudo sobre análise das influências ambientais e atmosféricas no 

monitoramento operacional do nível de água de um reservatório no NEB, em que 71% das 

imagens dos satélites Landsat-8 e Sentinel-2 não puderam ser utilizadas devido a efeitos 

atmosféricos e más condições climáticas.  
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Figura 13. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Diferença Normalizada da Água (NDWI), 

para o período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI.  

 

Para o período chuvoso, utilizando o baixo CV (Tabela 15) como parâmetro de análise, 

foram avaliadas as imagens dos anos de 2013, 2017 e 2019. A imagem do ano de 2013 

apresentou a menor incidência de corpos d’água, fato também observado para o período seco e 

validado pela extensão da área ocupada por corpos hídricos do LULC (MapBiomas, 2021). Os 

anos que apresentaram maior disponibilidade hídrica foram 2017 e 2019, corroborando os 

dados observados no período seco (Figuras 5 e 12 e Tabela 13), bem como pela extensão da 

área ocupada por recursos hídricos. Resultado semelhante foi encontrado por Santiago et al. 

(2019), em estudo de modelagem matemática e uso de produtos orbitais na degradação 

ambiental da Floresta do Araripe no NEB, onde o NDWI para o mês de julho (chuvoso) foi de 

-1,00 (mín) e 0,77 (máx). 

De acordo com a classificação proposta por Warrick e Nielsen (1980), para o período 

seco, os anos de 2013, 2015 e 2017 apresentaram um CV considerado baixo, os anos de 2010, 
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2014, 2016, 2018, 2019 e 2020 apresentaram um CV médio e o ano de 2011, o ano que 

apresentou maior presença de nuvens, alterou o CV significativamente, classificando-o como 

um CV alto (Tabela 15), corroborando com os resultados obtidos por Bezerra et al. (2022) e 

Silva et al. (2022), que apontaram que o CV alto no NDWI está diretamente ligado à influência 

de nuvens. 

O período chuvoso, em que há maior presença de nuvens, os coeficientes de variação 

foram maiores que os apresentados no período seco. O ano de 2013 foi o único que apresentou 

um CV baixo, os anos de 2017 e 2019 apresentaram um CV médio e os anos de 2010, 2011, 

2014, 2015, 2016, 2018 e 2020 apresentaram alto valor de CV, desses, o ano de 2011 foi o ano 

que apresentou maior presença de nuvens, elevando ainda mais o valor do CV (Tabela 15). 

 

Tabela 15. Estatística descritiva para o NDWI no período seco e chuvoso de 2010 a 2020. 

NDWI  

Período Ano Min Máx μ σ σ² CV (%) 

Seco 

2010 -0,75 0,24 0,27 0,04 0,00 15,87 

2011 -0,71 0,36 0,20 0,09 0,01 46,94 

2013 -0,45 0,22 0,30 0,04 0,00 11,84 

2014 -0,57 0,19 0,29 0,05 0,00 15,86 

2015 -0,44 0,23 0,31 0,03 0,00 10,14 

2016 -0,94 0,21 0,30 0,05 0,00 15,97 

2017 -0,53 0,27 0,29 0,03 0,00 11,93 

2018 -0,48 0,19 0,30 0,05 0,00 15,77 

2019 -0,47 0,23 0,30 0,05 0,00 15,24 

2020 -0,59 0,33 0,31 0,04 0,00 12,26 

Chuvoso 

2010 -0,72 0,42 0,21 0,06 0,00 27,94 

2011 -0,38 0,51 0,07 0,12 0,01 169,05 

2013 -0,67 0,32 0,30 0,04 0,00 11,76 

2014 -0,99 0,27 0,21 0,09 0,01 42,52 

2015 -0,63 0,29 0,27 0,07 0,00 25,60 

2016 -1,00 0,41 0,22 0,09 0,01 43,55 

2017 -0,92 0,37 0,23 0,05 0,00 23,24 

2018 -1,00 0,48 0,20 0,11 0,01 54,97 

2019 -0,60 0,34 0,25 0,05 0,00 18,50 

2020 -0,93 0,37 0,19 0,05 0,00 28,45 

Min = Mínimo; Máx = Máximo; μ = Média; σ = Desvio Padrão; σ² = Variância; CV = 

Coeficiente de Variação  
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Quando se compara a diferença anual entre as imagens de 2010 a 2020 do período seco 

(Figura 14), observa-se prevalência da redução de cobertura hídrica na maior parte do território, 

com destaque para a porção oeste e sul da BHRI, localizada próximo ao exutório. 

 

Figura 14. Detecção de mudanças para corpos hídricos utilizando o Índice de Diferença 

Normalizada da Água (NDWI), para o período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

No período seco houve déficit hídrico entre os anos 2010-2020. O ano que apresentou 

maior mudança na disponibilidade hídrica corresponde ao ano de 2011, e as maiores reduções 

hídricas podem ser observadas em todos os anos, na região oeste da Bacia, principalmente nos 

anos de 2014 a 2018 (Figura 14), corroborando o estudo de Bezerra et al. (2022), que verificou 

os menores índices em relação ao período seco de 2012 e 2017, onde a disponibilidade hídrica 

de reservatórios, lagos e rios diminuíram drasticamente e a perda efetiva da cobertura vegetal 

verde causou aumento na condição de déficit hídrico no Estado de Pernambuco. 

Martins et al. (2019) no estudo sobre implicações na mudança da água superficial e na 

variabilidade da turbidez do reservatório de Sobradinho (NEB), concluiu que mudanças críticas 
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de água no reservatório de Sobradinho foram observada entre 2013 e 2017, com uma redução 

de 62,77% da área total do reservatório em 2017, bem como Ribeiro Neto et al. (2022), que 

realizaram uma análise do ciclo da seca para avaliar a influência de uma densa rede de pequenos 

reservatórios na evolução da seca na bacia hidrográfica do Riacho do Sangue, NEB, Ceará, que 

apontou o período de 2012 a 2018 como anos secos. 

Como esperado e de acordo com os coeficientes de variação das imagens para o período 

chuvoso, devido à forte influência das nuvens no NDWI, é possível observar um “aumento 

hídrico” fortemente representado pela presença de nuvens na maioria dos anos (Figura 15), de 

acordo com Pereira et al. (2018), em sua análise comparativa entre os métodos de índice de 

água por diferença normalizada (NDWI) em área úmida continental, o NDWI de McFeeters 

(1996) registrou confusão espectral em muitas situações, não sendo possível diferir o alvo por 

meio do valor do número digital, ou seja, alvos como solo seco, úmido, ou com cobertura de 

vegetação rasteira apresentaram-se dentro do mesmo intervalo de resposta espectral, o que pode 

justificar a resposta espectral das nuvens nas imagens do período chuvoso, que apresentaram-

se dentro do mesmo intervalo de resposta espectral dos corpos hídricos, superestimando seu 

aumento real. 
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Figura 15. Detecção de mudanças para corpos hídricos utilizando o Índice de Diferença 

Normalizada da Água (NDWI), para o período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

Corroborando, Ogilvie et al. (2018) em seu estudo de monitoramento de águas 

superficiais em pequenos corpos d'água: potencial e limites da série temporal Landsat 

multissensor, constatou que as nuvens levaram essencialmente a erros de comissão (falsos 

positivos) e superestimação. Resultado semelhante foi descrito por Cardoso et al. (2020) na 

detecção e delimitação de pequenos reservatórios na bacia hidrográfica do Rio Cachoeira, 

Bahia, no qual foram analisadas imagens entre o período seco e chuvoso entre os anos de 2015 

a 2019, destacando que a presença de nuvens foi fator limitante na seleção das imagens e apenas 

duas cenas apresentaram condições satisfatórias para o cálculo dos índices normalizados de 

água. 

Quando se observa as classificações de mudanças hídricas, nos dois períodos, é possível 

observar que as imagens que apresentam nuvens foram classificadas como corpos hídricos, pois 

apresentam valores de NDWI menores que 0, iguais aos de corpos hídricos, que variam de -1 a 
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0. Já a presença de sombras das nuvens apresenta valores positivos, e confundem-se com 

valores de solo e vegetação 0 a 1.  

Outro fator em destaque é que, para além dos corpos hídricos, o NDWI foi capaz de 

detectar as mudanças de umidade e fisiológicas da vegetação na área, corroborando Silva Júnior 

et al. (2018) no estudo da Análise do NDVI e NDWI e umidade local no munícipio de Água 

Branca – AL, onde evidenciaram que no mês com menor incidência pluviométrica os pixels 

com valores negativos de NDWI representam pixels com características de áreas de baixa 

umidade e com poucas presenças de corpos hídricos. 

 

2.3.4. Análise dos índices para detecção de cobertura vegetal 

 

A análise do NDVI para o período seco pode ser observada nos mapas da Figura 16. Os 

valores de NDVI variaram de -0,52 a 0,80, sendo possível observar que houve diminuição 

gradativa entre os valores positivos do índice para o período, os menores valores observados 

foram para os anos de 2015 e 2016, corroborando com os dados observados no LULC (Figura 

10), nos quais os anos de 2012 a 2018 apresentaram a maior diminuição das áreas da classe 

floresta (Caatinga) da série, fato também observado por Bezerra et al. (2022) principalmente no 

ano de 2015, Silva et al. (2022) para os anos de 2015 e 2016, Silva et al. (2023) para os anos de 

2014, 2015 e 2016 e Rebello et al. (2020) para os anos de 2012 a 2015. 

Os anos de 2019 e 2020 expressaram a recuperação da vegetação, demonstrada pelo 

aumento da área com tons de verde. De acordo com a média da precipitação para o período 

(Figura 5), os menores valores precipitados ocorreram nos anos de 2012 e 2016, com 58,12 e 

36 mm respectivamente, no entanto, para todo o período, a precipitação máxima não passou 

dos 289 mm no ano de 2010 (Tabela 13), que consequentemente foi o ano que apresentou a 

maior área com tons de verde, corroborando os resultados de Mutti et al. (2019), que afirmam 

que a vegetação da região é fortemente influenciada pela chuva e durante os períodos mais 

secos as espécies do bioma perdem suas folhas, a fim de reduzir a atividade metabólica durante 

condições de estresse hídrico e Tomasella et al. (2018) que em seu estudo sobre as tendências 

da desertificação no NEB, mostram que os valores de NDVI são menores na estação seca, 

principalmente nas áreas dominadas pela vegetação de Caatinga, uma vez que esse tipo de 

vegetação perde suas folhas no início do período seco. 
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Figura 16. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Vegetação de Diferença Normalizada 

(NDVI), para o período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 O NDVI para o período chuvoso (Figura 17), assim como NDWI, foi fortemente 

influenciado pela incidência de nuvens, e apresentaram valores que variam de -0,56 a 0,99. Os 

anos de 2013 e 2015 foram os anos que apresentaram menor área de vegetação, corroborando 

os dados de precipitação (Figura 6) para o ano de 2013, que apresentou um dos menores índices 

de precipitação média do período, 286,71 mm, ficando atrás apenas dos anos de 2012 e 2016 

com 155,83mm e 212,54mm, respectivamente (Tabela 13). 

 O bioma Caatinga apresenta rápida resposta da vegetação em períodos de maior 

pluviosidade (Silva et al., 2020b), dessa forma, o período de chuva teve influência direta na 

resiliência da vegetação, refletindo nos maiores valores de NDVI nos anos de 2014, 2017 e 

2020, que apresentaram as maiores médias de precipitação para o período, com 476,46, 532,59 

e 703,55 mm respectivamente (Tabela 13), resultado semelhante obtido por Dutta et al. (2021) 

que analisaram a variação sazonal na cobertura vegetal usando NDVI e chuva na região de 
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floresta decídua seca do leste da Índia, concluíram que há variabilidade significativa entre a 

precipitação e o estado da vegetação, indicando a influência da precipitação na vegetação.  

 

 

Figura 17. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Vegetação de Diferença Normalizada 

(NDVI), para o período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 Observando as análises do NDVI, conclui-se que mesmo diante das condições de 

disponibilidade hídrica observadas na análise de precipitação (Figuras 5 e 6) e no LULC (Figura 

9), a vegetação apresentou menor resiliência, possivelmente ocasionada pelo desmatamento da 

cobertura vegetal natural (Caatinga), em detrimento da substituição por áreas de agricultura e 

pastagem (Figura 10), resultados semelhantes foram encontrados por Silva et al. (2023). 

 A análise estatística descritiva das imagens de NDVI pode ser vista na Tabela 16. De 

acordo com a classificação proposta por Warrick e Nielsen (1980), diferente da análise 

estatística da precipitação e do NDWI, o NDVI para o período seco apresentou CV alto (CV> 

24%) em todos os anos, exceto o ano de 2015, que apresentou CV médio (23,98 %). O Ano de 
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2011 apresentou o maior CV (47,98 %), fato justificado, pois também foi o ano que apresentou 

maior incidência de nuvens. O período chuvoso apresentou o mesmo padrão de CV, variando 

de médio a alto, encontrado no NDWI do período. Assim como no período seco, o ano de 2011 

apresentou o maior CV (76,51%) e também a maior incidência de nuvens da série. 

 

Tabela 16. Estatística descritiva para o NDVI no período seco e chuvoso de 2010 a 2020. 

NDVI 

Período Ano Min Máx μ σ σ² CV (%) 

Seco 

2010 -0,32 0,54 0,22 0,07 0,00 29,53 

2011 -0,52 0,53 0,20 0,09 0,01 47,98 

2013 -0,14 0,56 0,18 0,05 0,00 27,40 

2014 -0,17 0,57 0,21 0,06 0,00 27,51 

2015 -0,09 0,56 0,15 0,04 0,00 23,98 

2016 -0,10 0,80 0,14 0,04 0,00 26,44 

2017 -0,14 0,54 0,19 0,05 0,00 25,00 

2018 -0,16 0,52 0,16 0,05 0,00 27,99 

2019 -0,14 0,55 0,17 0,05 0,00 27,08 

2020 -0,20 0,59 0,19 0,05 0,00 26,71 

Chuvoso 

2010 -0,56 0,58 0,26 0,08 0,01 29,84 

2011 -0,54 0,59 0,18 0,14 0,02 76,51 

2013 -0,12 0,55 0,15 0,04 0,00 28,55 

2014 -0,20 0,98 0,28 0,11 0,01 39,16 

2015 -0,13 0,55 0,21 0,07 0,00 31,94 

2016 -0,20 0,99 0,24 0,10 0,01 44,27 

2017 -0,25 0,96 0,33 0,09 0,01 28,59 

2018 -0,20 0,99 0,26 0,12 0,01 44,70 

2019 -0,21 0,64 0,25 0,07 0,00 27,36 

2020 -0,22 0,83 0,38 0,09 0,01 23,93 

Min = Mínimo; Máx = Máximo; μ = Média; σ = Desvio Padrão; σ² = Variância; CV = 

Coeficiente de Variação  

 

 Através da reclassificação dos valores de NDVI dos períodos seco e chuvoso, a 

vegetação foi avaliada via IBVL, contemplando seus diferentes estágios de sucessão e 

antropização. Para o período seco, foi possível observar concordância entre as imagens do 

NDVI (Figura 16) e do IBVL, constatando que o IBVL conseguiu acentuar e distinguir as 

informações sobre a condição da cobertura vegetal. Destaca-se, no entanto, que a presença de 

nuvens afetou a análise e quantificação dos corpos d’água, principalmente no ano de 2011, 
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superestimando os valores de área ocupada pela classe (1.625 ha), que apresentou uma média 

de 192 ha entre os demais anos. (Figuras 18 e 19). 

 

 

Figura 18. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Biomassa de Vegetação Lenhosa (IBVL), 

para o período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI.  

 

 De acordo com a avaliação da área ocupada pelas classes (Figura 19), observa-se que a 

classe majoritária da área é composta por uma vegetação Subarbustiva (arbustiva muito rala e 

arbustiva rala) com valor máximo de 491.501 ha (2017) e mínimo de 200.495 ha (2011), 

seguida da classe Arbustiva (subarbustiva aberta, subarbórea aberta e subarbórea densa), com 

valor máximo de 206.094 ha (2014) e mínimo de 22.185 ha (2016). Francisco et al. (2020) em 

seu livro sobre modelo de mapeamento da degradação do Bioma Caatinga, descreve o estudo 

realizado na bacia hidrográfica do rio Taperoá, no Estado da Paraíba, identificando que as áreas 

abertas utilizadas como pastagem e culturas irrigadas se confundem com as leituras das classes 

de vegetação Subarbustiva (muito rala e rala) e a leitura da classe Arbustiva (subarbórea aberta) 

foram identificadas áreas de plantio de milho e bosques de algaroba.  
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O solo exposto também apresentou valores elevados durante toda série, com área 

máxima de 530.482 ha em 2016 e mínima de 93.283 ha em 2010. As classes Subarbórea 

(arbustiva densa e densa), Arbórea (densa e muito densa) e Corpos d’água, foram as classes 

com menor área, com valores máximos de 82.535 ha (2010), 97.379 ha (2011), 1.625 ha (2011) 

e mínimos de 3.110 ha (2016), 3.110 (2016), 41 ha (2016), respectivamente, ressalta-se também 

que as classes Subarbórea e Arbórea estão localizadas nas áreas de maior altitude da BHRI 

(Figura 3 (B)), fato também observado por Francisco et al. (2020).  

O ano de 2016 foi o ano que se destacou entre todas as varáveis analisadas, condições 

pluviométricas (chuvas), disponibilidade de recursos hídricos e de cobertura vegetal (Figuras 

5, 6, 14 e 16), como um dos anos com menores índices em cada variável, inclusive no LULC 

via MapBiomas (Figura 10). 

 

 

Figura 19. Quantificação de áreas (ha) das classes do Índice de Biomassa de Vegetação 

Lenhosa (IBVL), para o período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 No período chuvoso também foi observada a concordância entre as imagens do NDVI 

(Figura 17) e do IBVL para o período, ressalta-se também, que, como todos os outros índices, 

o IBVL foi fortemente influenciado pela incidência de nuvens, afetando as análises e 

quantificação dos corpos d’água, o que fica evidente principalmente nos anos de 2011, 2014, 

2016 e 2018 (Figura 20). 

 

2010 2011 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Corpos d’água 370 1.625 62 64 52 41 158 202 98 677

Solo exposto 93.283 285.737 246.996 120.592 476.429 530.482 138.204 365.759 301.024 157.969

Subarbustiva 

arbustiva muito rala
247.320 142.435 307.247 247.799 248.443 200.405 384.712 286.305 325.707 369.468

Subarbustiva 

arbustiva rala
97.359 58.060 100.032 129.052 31.694 27.478 106.788 58.140 73.665 98.631

Arbustiva 

subarbustiva aberta
83.333 51.964 60.059 103.767 13.761 13.453 66.287 33.770 38.862 59.948

Arbustiva subarbórea 

aberta
46.490 30.907 22.605 50.285 4.618 4.742 25.435 13.232 14.024 24.960

Arbustiva subarbórea 

densa
57.555 42.162 20.024 52.041 4.043 3.991 23.208 12.173 12.370 24.740

Subarbórea arbustiva 

densa
38.825 32.474 9.673 27.842 1.990 1.767 12.239 5.795 6.209 13.826

Subarbórea densa 43.710 42.257 8.249 24.732 1.793 1.343 11.725 4.813 5.510 13.879

Arbórea densa 47.260 51.661 6.284 18.567 1.422 897 10.376 3.410 4.644 13.035

Arbórea muito densa 29.495 45.718 3.769 10.259 756 403 5.865 1.402 2.886 7.866

Área (ha) do Período Seco
Classe
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Figura 20. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Biomassa de Vegetação Lenhosa (IBVL), 

para o período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

O quantitativo da área das classes para o período (Figura 21), demonstra que a classe 

que apresentou os maiores valores, diferente do período seco, foi a classe Arbórea (densa e 

muito densa), com valor máximo de 633.487 ha (2020) e mínimo de 5.855 ha (2013), tais 

valores podem ser justificados se considerarmos que o ano de 2020 apresentou a maior média 

de precipitação para o período e o ano de 2013 apresentou uma das menores médias (Tabela 

13), no entanto, a classe Floresta do LULC via MapBiomas (Figura 10), para o ano de 2020, 

foi a segunda menor em área para a série 2010-2020, outro fator a ser considerado nessa 

avaliação foi descrito por Francisco et al. (2020), no qual os mesmos discorrem que muitas das 

áreas com vegetação aberta com valores de IBVL variando de 0,200 a 0,400 (classes 

Subarbustiva a Arbórea) (Tabela 11), apresentam valores de índices de vegetação iguais aos 

das maiores áreas com vegetação de porte maior e mais densa, confirmando que, na Caatinga, 

a recomposição da vegetação é intensa com a chegada das primeiras chuvas.  
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A classe Subarbustiva (arbustiva muito rala e arbustiva rala) foi a segunda classe com 

as maiores áreas, com valor máximo de 337.761 ha (2015) e mínimo de 26.103 ha (2020), 

seguida da classe Solo exposto, valor máximo 466.875 ha (2013) e mínimo 20.782 ha (2020), 

o valor máximo para o ano de 2013 relaciona-se com o fato que esse foi um dos anos com as 

menores médias de precipitação somado ao fato de que o ano de 2012 apresentou a menor média 

de precipitação da série 2010-2020 com uma precipitação média de 155,83mm (Tabela 13). 

Outra observação importante a cerca dessas informações, é que, ainda de acordo com Francisco 

et al. (2020), os baixos valores das leituras dos índices de vegetação para o período chuvoso, 

em torno de 0,200 (classes Solo exposto a Subarbustiva) (Tabela 11), devem representar áreas 

degradadas, ou seja, essas classes representaram altos valores em área e, apesar da época 

chuvosa, representam áreas com perda da capacidade de restabelecimento da cobertura vegetal 

natural.  

As classes Arbustiva (subarbustiva aberta, subarbórea aberta e subarbórea densa), 

Subarbórea (arbustiva densa e densa) e Corpos d’água, com valores máximos de 246.001 ha 

(2019), 117.879 ha (2019), 23.148 ha (2011) e mínimos de 38.440 ha (2013), 6.372 ha (2013), 

43 ha (2015), respectivamente, destaca-se que o ano de 2015 também foi o menor ano com área 

de corpos d’água no LULC via MapBiomas (Figura 10). 
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Figura 21. Quantificação de áreas (ha) das classes do Índice de Biomassa de Vegetação 

Lenhosa (IBVL), para o período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 A porcentagem de perdas e ganhos para as classes (Figura 22), observa-se que os anos 

de 2011 e 2013 tiveram perdas em quase todas as classes, quando comparadas entre o período 

seco e chuvoso. A classe Arbórea (densa e muito densa) foi a classe que apresentou os maiores 

ganhos de área, quando comparada entre os períodos, exceto no ano de 2013, que foi um dos 

anos com menor incidência de chuvas nos dois períodos. 

 

2010 2011 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Corpos d’água 1.299 23.148 125 57 43 725 233 2.434 117 770

Solo exposto 43.088 340.469 466.875 96.948 142.786 170.828 23.117 145.959 48.795 20.782

Subarbustiva 

arbustiva muito 

rala

118.730 100.168 223.702 81.818 225.780 123.765 39.441 80.646 131.660 22.724

Subarbustiva 

arbustiva rala
94.497 48.001 43.631 58.436 111.981 70.523 42.366 54.162 93.895 3.380

Arbustiva 

subarbustiva aberta
98.711 40.581 23.480 63.144 93.425 69.685 53.360 55.775 102.817 19.100

Arbustiva 

subarbórea aberta
57.150 21.254 8.129 38.637 45.941 39.752 36.777 33.401 62.954 13.724

Arbustiva 

subarbórea densa
72.344 25.834 6.831 50.991 50.328 49.839 54.509 44.640 80.230 21.611

Subarbórea 

arbustiva densa
49.995 18.106 3.343 37.116 30.410 34.537 44.502 33.625 54.686 19.019

Subarbórea densa 59.915 23.197 3.028 47.552 31.830 41.833 63.193 45.057 63.193 30.405

Arbórea densa 72.411 33.708 2.764 67.083 31.384 54.889 97.626 68.449 71.852 60.451

Arbórea muito 

densa
116.860 110.536 3.092 243.217 21.093 128.625 329.877 220.853 74.802 573.036

Área (ha) do Período Chuvoso
Classe
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Figura 22. Porcentagem de perdas ou ganhos das classes do Índice de Biomassa de Vegetação 

Lenhosa (IBVL), entre os períodos seco e chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 Os resultados encontrados para o Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV), do 

período seco, demonstram que as áreas que apresentaram vulnerabilidade muito baixa e baixa 

correspondem as classes Arbórea (muito densa e densa) e Subarbórea (densa e arbustiva densa), 

respectivamente, como pode ser observado na Figura 23. 

2010 2011 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Corpos d’água 71.50 92.98 50.72 -10.89 -17.07 94.39 32.23 91.71 16.00 12.03

Solo exposto -53.81 16.08 47.10 -19.61 -70.03 -67.80 -83.27 -60.09 -83.79 -86.84

Subarbustiva arbustiva 

muito rala
-51.99 -29.68 -27.19 -66.98 -9.12 -38.24 -89.75 -71.83 -59.58 -93.85

Subarbustiva arbustiva 

rala
-2.94 -17.33 -56.38 -54.72 71.70 61.04 -60.33 -6.84 21.55 -96.57

Arbustiva subarbustiva 

aberta
15.58 -21.91 -60.90 -39.15 85.27 80.70 -19.50 39.45 62.20 -68.14

Arbustiva subarbórea 

aberta
18.65 -31.23 -64.04 -23.16 89.95 88.07 30.84 60.38 77.72 -45.01

Arbustiva subarbórea 

densa
20.44 -38.73 -65.89 -2.02 91.97 91.99 57.42 72.73 84.58 -12.65

Subarbórea arbustiva 

densa
22.34 -44.24 -65.44 24.99 93.46 94.88 72.50 82.77 88.65 27.30

Subarbórea densa 27.05 -45.10 -63.29 47.99 94.37 96.79 81.45 89.32 91.28 54.35

Arbórea densa 34.73 -34.75 -56.02 72.32 95.47 98.37 89.37 95.02 93.54 78.44

Arbórea muito densa 74.76 58.64 -17.98 95.78 96.41 99.69 98.22 99.37 96.14 98.63

Classe
% Perda ou Ganho
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Figura 23. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV), para 

o período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 Os resultados (Figura 23) corroboram o IBVL do período seco que demonstrou que 

essas são as classes que apresentaram menor área de ocupação na BHRI, com áreas máximas 

de 82.535 ha (2010), 97.379 ha (2011) e mínimas de 3.110 ha (2016), 3.110 (2016), 

respectivamente (Figuras 18 e 19). Observa-se também, a incidência de nuvens, principalmente 

na imagem de 2011, computando a sua influência como vulnerabilidade muito alta.  

A classe para vulnerabilidade moderada no IVV corresponde as áreas das classes Solo 

exposto e Subarbustiva (arbustiva muito rala e arbustiva rala) no IBVL, a classe Subarbustiva 

foi a classe que apresentou a maior área do período seco, com valor máximo de 491.501 ha 

(2017) e mínimo de 200.495 ha (2011) e o Solo exposto também apresentou valores elevados, 

com área máxima de 530.482 ha em 2016 e mínima de 93.283 ha em 2010 (Figuras 18 e 19), 

ou seja, as informações são compatíveis para o IVV, visto que esse índice tem relação direta 

com os resultados do IBVL, o que foi observado. 
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 Para o período chuvoso, os resultados do IVV podem ser observados na Figura 24. 

Ressalta-se novamente as conclusões de Francisco et al. (2020), para estudos de vegetação na 

caatinga durante o período chuvoso, no qual discorrem que muitas das áreas com vegetação 

aberta com valores de IBVL variando de classes Subarbustiva a Arbórea, apresentam valores 

de índices de vegetação iguais aos das maiores áreas com vegetação de porte maior e mais 

densa. 

 

Figura 24. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV), para 

o período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 Observa-se também que, assim como no período seco, a classe para vulnerabilidade 

moderada no IVV corresponde as áreas das classes Solo exposto e Subarbustiva (arbustiva 

muito rala e arbustiva rala) no IBVL do período chuvoso. Mais uma vez foi constatado que as 

informações são compatíveis para o IVV em relação ao IBVL. Dessa forma conclui-se que o 

Índice de Vulnerabilidade da Vegetação apresentou resultados satisfatórios e condizentes com 

os demais índices calculados. 
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2.4. CONCLUSÃO 

 

A metodologia utilizada neste trabalho, embora tenha suas limitações (incidência de 

nuvens nas imagens de satélite), permitiu coletar informações importantes para o diagnóstico 

da bacia hidrográfica e estimar dados quantitativos e qualitativos sobre as mudanças hídricas e 

a cobertura vegetal da área. 

O estudo identificou mudanças nas condições de uso do solo na Caatinga, levando à 

perda da cobertura vegetal e dos corpos d'água, apresentando resultados consistentes com 

estudos relacionados com a temática. 

 A variabilidade das chuvas, devido a baixos totais anuais, impacta diretamente na 

dinâmica e resiliência da vegetação, dos corpos hídricos e na disponibilidade hídrica da bacia, 

afetando o microclima local e intensificando o déficit hídrico no semiárido do nordeste 

brasileiro.  

 O NDWI foi eficiente em detectar a condição hídrica anual na bacia hidrográfica, mas 

mostrou-se menos eficaz durante períodos chuvosos devido à alta presença de nuvens.  

 A condição hídrica evidenciou os efeitos severos da estiagem, refletindo a variabilidade 

pluviométrica e destacando a redução crítica dos corpos d'água e aumento de áreas não 

vegetadas, o que favorece a vulnerabilidade a processos de degradação ambiental e pressões 

antrópicas.  

 O NDVI, o IBVL e o IVV foram eficientes em detectar a condição da cobertura vegetal, 

sendo validados pelo LULC via MapBiomas. 

 A divisão do estudo entre período seco e chuvoso apresentou limitações em relação a 

incidência de nuvens nas imagens de satélite. 

 O sensoriamento remoto é eficiente na identificação da variabilidade dos parâmetros 

físico-hídricos, que se mostraram indicadores sensíveis do déficit hídrico e da degradação da 

vegetação. 
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MODELAGEM ESPAÇO-TEMPORAL DA VULNERABILIDADE DA TERRA E 

PASTAGEM EM BACIAS LEITEIRAS NA REGIÃO NORDESTE DO BRASIL 

 

RESUMO: No semiárido brasileiro predomina a agropecuária de subsistência e as pastagens 

são a forma mais prática e econômica de alimentação dos bovinos, garantindo baixos custos de 

produção. No entanto, o manejo inadequado e o uso de altas taxas de lotação contribuem para 

sua degradação e estigmatização da pecuária. Objetiva-se com esse estudo, avaliar a dinâmica 

espaço-temporal da vulnerabilidade da terra e as áreas de pastagens nas bacias leiteiras dos 

Estados de Pernambuco e Alagoas, inseridas na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema (BHRI), 

Região Nordeste do Brasil. Mapas de Uso e Cobertura da Terra (LULC), Determinação e Índice 

de Vulnerabilidade de Degradação (IVD), Índice de Vulnerabilidade da Terra (IVT), Série 

Temporal de Rebanho Efetivo (RE), Vacas Ordenhadas (VO) e Produção de Leite (PL), e 

Cobertura e Qualidade de Pastagens foram confeccionados no software QGIS 3.22. Verificou-

se a relação inversa entre as classes de uso do solo Florestal, Agricultura e Pecuária, na qual, 

ao longo do período houve uma diminuição da área de floresta (Caatinga) em detrimento do 

aumento da área agropecuária. A área da BHRI apresenta um relevo predominantemente plano 

com um risco de degradação muito alto durante o período analisado. O número de RE em todos 

os munícipios manteve-se estável, com pouca variação, na análise de VO, observou-se uma 

concordância com as informações contidas na análise de RE, bem como na PL. O município de 

Itaíba (Pernambuco – PE) figurou entre os municípios com maior quantitativo de RE, VO, PL, 

seguido pelos municípios de Bom Conselho (PE), Buíque (PE) e Pedra (PE). Observou-se uma 

correlação entre os valores de maiores áreas de pastagem com os parâmetros de RE, VO e PL, 

onde o município que apresentou maior área de pastagem foi Itaíba (PE), seguido por Buíque 

(PE), Águas Belas (PE), Tupanatinga (PE) e Pedra (PE). Na avaliação da qualidade das 

pastagens, observou-se que as áreas com Degradação Severa apresentaram valores crescentes 

entre 2010-2014, a partir do ano de 2015 houve uma diminuição gradativa na classe, voltando 

a crescer em 2020, a classe de Degradação Moderada manteve valores médios elevados e as 

áreas de pastagens Não Degradadas foi a menor de todas entre 2012-2020. A análise por 

componentes principais (PCA) admitindo-se as variáveis IVT, Classes do MapBiomas (5 

classes), número de Rebanho Efetivo e Pastagem no período seco e chuvoso, para a série de 

2010 a 2020, demonstrou que a variância total aponta representatividade e significância dos 

dados em 77,3% para o período seco e 77,2% para o período chuvoso no acumulado em PC2 

indicando a significância das correlações entre as variáveis analisadas. Por fim, observou-se 

que ao longo dos 10 anos que compreendem o período de estudo (2010-2020), as bacias leiteiras 

de Pernambuco e Alagoas, inseridas na BHRI, apresentaram forte processo de degradação, com 

perda de aproximadamente 16% da vegetação nativa do Bioma Caatinga, aumento das áreas de 

pastagem e da vulnerabilidade da terra. 

 

PALAVRAS-CHAVE: caatinga, geoprocessamento, pecuária bovina, semiárido, 

sensoriamento remoto. 
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SPACE-TEMPORAL MODELING OF LAND VULNERABILITY AND PASTURE IN 

DAIRY BASINS IN THE NORTHEAST REGION OF BRAZIL 

 

ABSTRACT: In the Brazilian semi-arid region subsistence farming predominates and pastures 

are the most practical and economical way of feeding cattle, ensuring low production costs. 

However, inadequate management and the use of high stocking rates contribute to its 

degradation and stigmatization of livestock. The objective of this study is to evaluate the space-

time dynamics of land vulnerability and pasture areas in the dairy basins of the states of 

Pernambuco and Alagoas, inserted in the Ipanema River Basin (BHRI), Northeast Region of 

Brazil. Land Use and Cover Maps (LULC), Determination and Degradation Vulnerability Index 

(IVD), Land Vulnerability Index (IVT), Effective Herd Time Series (RE), Milked Cows (VO) 

and Milk Production (PL), and Pasture Coverage and Quality were created using QGIS 3.22 

software. There was an inverse relationship between the Forest, Agriculture and Livestock land 

use classes, in which, over the period there was a decrease in the forest area (Caatinga) to the 

detriment of the increase in the agricultural area. The BHRI area features a predominantly flat 

relief with a very high risk of degradation during the analyzed period. The number of RE in all 

municipalities remained stable, with little variation, in the VO analysis, agreement was 

observed with the information contained in the RE analysis, as well as in the PL. The 

municipality of Itaíba (Pernambuco – PE) was among the municipalities with the highest 

number of RE, VO, PL, followed by the municipalities of Bom Conselho (PE), Buíque (PE) 

and Pedra (PE). A correlation was observed between the values of the largest pasture areas with 

the RE, VO and PL parameters, where the municipality that had the largest pasture area was 

Itaíba (PE), followed by Buíque (PE), Águas Belas (PE) , Tupanatinga (PE) and Pedra (PE). In 

evaluating the quality of the pastures, it was observed that the areas with Severe Degradation 

showed increasing values between 2010-2014, from the year 2015 there was a gradual decrease 

in the class, growing again in 2020, the Moderate Degradation class maintained values high 

averages and areas of Non-Degraded pastures was the lowest of all between 2012-2020. The 

principal component analysis (PCA) assuming the variables IVT, MapBiomas Classes (5 

classes), number of Effective Herd and Pasture in the dry and rainy season, for the series from 

2010 to 2020, demonstrated that the total variance indicates representativeness and data 

significance of 77.3% for the dry period and 77.2% for the rainy period in the accumulated in 

PC2 indicating the significance of the correlations between the analyzed variables. Finally, it 

was observed that over the 10 years that comprise the study period (2010-2020), the dairy basins 

of Pernambuco and Alagoas, inserted in the BHRI, showed a strong degradation process, with 

loss of approximately 16% of the vegetation native to the Caatinga Biome, increased pasture 

areas and land vulnerability. 

 

KEY WORDS: caatinga, geoprocessing, cattle raising, semi-arid, remote sensing. 
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3.1.   INTRODUÇÃO 

 

As mudanças climáticas e seus impactos estão entre as ameaças mais desafiadoras que 

o mundo enfrenta atualmente (IPCC, 2021), de acordo com as projeções climáticas futuras deste 

relatório, o aumento esperado na duração e intensidade das ondas de calor extremo e mudanças 

na distribuição de precipitação, disponibilidade de água e seca podem reduzir a produtividade 

agropecuária e aumentar o risco de insegurança alimentar.  

A tendência de mudanças climáticas e aquecimento global de longo prazo é 

particularmente acentuada nas regiões semiáridas (Huang et al., 2015). Essas regiões são 

caracterizadas por baixa precipitação e altas temperaturas, e já enfrentam desafios significativos 

para garantir a segurança alimentar e o desenvolvimento econômico (Stavi et al., 2021), 

somando-se a isso, as mudanças climáticas estão causando ainda mais escassez de água e 

aumentando a frequência e intensidade de eventos climáticos extremos, como secas e ondas de 

calor (Burney et al., 2014; Oliveira et al.,2021). 

 De acordo com Andrade et al. (2020) e Maranhão et al. (2022), as regiões semiáridas 

correspondem a aproximadamente 40% da superfície da Terra e cerca de 50% da população 

que vive nestas regiões obtêm suas necessidades básicas (água, alimentos, fibras, energia, etc.) 

dos bens e serviços gerados nesses ecossistemas.  

A região semiárida brasileira ocupa todos os estados da região Nordeste do Brasil, com 

uma área de 1.006.738 km2, que cobre os limites territoriais de 1.171 municípios e uma 

população estimada de 26.378.043 habitantes (Medeiros, 2018; Silva et al., 2020b). Essas 

regiões estão sob o domínio do Bioma Caatinga, bioma esse, exclusivamente brasileiro, com 

extensão de 982.563 km2, ocupando o equivalente a 11% de todo território nacional, que sofre 

o reflexo da elevada variabilidade das chuvas, com pouca distribuição espacial e concentradas 

ao longo do tempo (Silva et al., 2020b). Nesse sentido, apresenta uma cobertura vegetal 

altamente dinâmica, que exige um monitoramento constante das condições de mudança dos 

diferentes usos do solo (Vieira et al., 2020; Oliveira et al., 2021). Estima-se que a perda contínua 

líquida de cobertura vegetal seja da ordem de 0,3% ano-1 (Queiroz et al., 2020). Somando-se a 

isso, as áreas nativas ainda dividem espaço com cultivos agrícolas, pastagens e paisagens 

herbáceas que se alternam com o solo descoberto (Althoff et al., 2018). 

Na região semiárida brasileira, predomina a agropecuária de subsistência, sendo a base 

da sociedade rural e a principal atividade econômica da maioria dos pequenos municípios da 
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região (Silva et al., 2020b; Fernandes et al., 2021; Silva et al., 2023). De acordo com Medeiros 

et al. (2020) e Vieira et al. (2020), o sistema agrícola predominante nessa região é a agricultura 

de sequeiro, geralmente em pequenas propriedades, que cultivam lavouras de subsistência com 

queima de vegetação nativa e preparo convencional do solo em paralelo à pecuária extensiva.  

Entre os anos de 2013 a 2015, a região Nordeste apresentou um crescimento anual do 

setor agropecuário de aproximadamente 3.374 ha, seguido da redução da mata nativa do bioma 

Caatinga (Silva et al., 2020b, Barreto-Garcia et al., 2021), que é considerado um dos mais 

ameaçados pela degradação ambiental, devido à predominância do clima semiárido (Vieira et 

al., 2020).  

A produção agropecuária pode resultar em degradação dos ecossistemas, contaminação 

de alimentos, solos e água, elevação do custo de captação da água para abastecimento humano 

e aumento das emissões de gases do efeito estufa por meio do desmatamento (Campos et al., 

2015). Esse cenário leva a comunidade científica a adotar abordagens mais integrativas para o 

enfrentamento do problema, considerando tanto as mudanças climáticas quanto o 

desenvolvimento sustentável, com especial atenção para as áreas áridas e semiáridas, que 

normalmente apresentam baixa fertilidade e cobertura vegetal esparsa, caracterizando um 

ecossistema frágil (Mariano et al., 2018), com maior aptidão a desertificação, marcado por 

condições climáticas adversas e vulnerabilidade social. A desertificação é um problema global, 

afetando cerca de um terço da superfície terrestre do planeta, especialmente em regiões áridas 

e semiáridas e é caracterizada pela erosão do solo, redução na qualidade da água e perda de 

biodiversidade, prejudicando a agricultura, a pecuária e a subsistência das populações locais 

(Naorem et al., 2023). 

As pastagens são a maneira mais prática e econômica para a alimentação de bovinos, 

garantindo baixos custos de produção, no entanto, o manejo inadequado e a utilização de taxas 

de lotação elevadas, que ultrapassam a capacidade de suporte do pasto (Campos et al. 2015), 

contribuem para sua degradação e a estigmatização da pecuária extensiva, como atividade 

improdutiva e essencialmente danosa ao meio ambiente (Dias Filho, 2014). De acordo com 

Silva et al. (2021) as áreas de pastagem, compreendem o principal uso do solo no território 

brasileiro, ocupando aproximadamente 20% das terras nacionais, sendo a principal fonte de 

alimento para a pecuária comercial. Segundo o último censo do Instituto Brasileiro de Geografia 

e Estatística (IBGE), 47% das unidades produtivas do setor agropecuário são compostas por 

pastagens, seja na forma natural e/ou plantada (IBGE, 2021) e sua degradação é um agravante 
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no cenário agrícola brasileiro, afetando diretamente a produção de carne e leite (Batista et al., 

2020).  

Estima-se que 75% da superfície terrestre esteja sob algum grau de degradação do solo, 

que deverá aumentar para 90% até 2050 (Pereira; Bogunovic, 2019), no entanto, segundo os 

autores, as estimativas de degradação da terra não são conclusivas e apresentam grandes 

discrepâncias. As inconsistências entre os estudos são atribuídas aos métodos aplicados, que 

capturam diferentes aspectos da degradação, mas negligenciam o quadro completo, entre os 

métodos mais usados estão: a opinião de especialistas, imagens de satélite, modelos biofísicos 

e terras agrícolas abandonadas (Gibbs e Salmon, 2015). De todos os métodos, talvez o mais 

preciso é o baseado em imagens de satélite, pois mostram a degradação real do solo e não são 

limitados a certos tipos de uso da terra (Zhou et al., 2021). 

O uso do geoprocessamento em conjunto com técnicas de sensoriamento remoto e 

imagens de satélite são alternativas para a realização do monitoramento da vulnerabilidade da 

terra, tornando-se fundamental, e economicamente viável, para a compreensão das dinâmicas 

espaço-temporais de mudanças na cobertura e uso da terra (Marengo et al., 2018; Santos et al., 

2020), de modo que se possa estabelecer técnicas de manejo conservacionistas (sistemas 

agroflorestais com animais, o manejo agroecológico de pastagens, agricultura de conservação 

e a integração lavoura-pecuária-floresta), proporcionando cenários futuros menos pessimistas, 

embasando o suporte de tomada de decisão e planejamento para o uso sustentável da atividade 

agropecuária (Silva et al., 2022; Melo et al., 2022). 

A Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema (BHRI), está inserida no bioma Caatinga e no 

clima semiárido, compreendendo duas das principais bacias leiteiras dos Estados de 

Pernambuco e Alagoas, com dinâmica expansionista de áreas (Silva et al., 2020b; Fernandes et 

al., 2021). Nesse contexto, esse estudo objetivou avaliar a dinâmica espaço-temporal da 

vulnerabilidade da terra e as áreas de pastagens nas bacias leiteiras dos Estados de Pernambuco 

e Alagoas, inseridas na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema, Região Nordeste do Brasil. 

 

3.2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.2.1. Área de estudo 
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A área de estudo localiza-se entre os paralelos 08º18’04” S – 10º0’ S e os meridianos 

36º0’ W e 38º0’ W (Figura 3), com altitudes inferiores a 1.115 m e no Bioma Caatinga 

(MAPBIOMAS BRASIL, 2021). De acordo com a classificação climática proposta por 

Köppen-Geiger, o clima é predominantemente do tipo BSh e As, clima semiárido quente 

(Alvares et al., 2013; Beck et al., 2018), com temperatura máxima ocorrendo nos meses de 

novembro a janeiro (33 °C) e mínimas nos meses de maio a julho (19 °C) com temperaturas 

médias anuais superiores a 23ºC, o período chuvoso está mais concentrado entre os meses de 

março a julho, com média anual inferior a 700 mm (INMET, 2021).  A média anual da 

evapotranspiração potencial também é elevada, com índices que podem ser superiores a 1.600 

mm (Montenegro; Ragab, 2010). 

 

 

Figura 25. Localização espacial da área de estudo. (A) Delimitação do leito principal do Rio 

Ipanema e identificação do exutório; (B) Hipsometria com base no modelo de elevação digital 

(DEM) Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), com resolução espacial de 30 m; (C) 

Classificação climática de Köppen-Geiger, da BHRI, Pernambuco e Alagoas, Brasil. 
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As bacias leiteiras de Pernambuco e Alagoas estão inseridas na BHRI, com área de 

aproximadamente 7.850 km2 (IBGE, 2021), localizada, em sua maior parte no Estado de 

Pernambuco, com sua porção sul no Estado de Alagoas (Figura 26) e está inserida, 

respectivamente, dentro de dois importantes níveis hidrográficos: a grande Bacia Hidrográfica 

do Rio São Francisco (macrorregião) e a Bacia Hidrográfica do Baixo São Francisco 

(mesorregião) (IBGE, 2021). 

 

 

Figura 26. Municípios das bacias leiteiras dos Estados de Alagoas e Pernambuco, inseridos na 

BHRI. 

 

De acordo com o Censo Agro de 2017 (IBGE, 2021) Alagoas apresentava rebanho 

efetivo de 786.018 cabeças (17,6% - Bacia do Rio Ipanema), sendo 81.599 vacas de leite (41,8% 

- BHRI), que gerou produção de 188.628 (x1.000) kg de leite (51,3% - BHRI). Já Pernambuco, 
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contava com 1.284.796 cabeças (22,5% - BHRI), sendo 222.344 vacas de leite (40,8% - BHRI) 

e produção de 520.990 (x1.000) kg de leite (56,1% - BHRI), distribuídos em 18 municípios 

pernambucanos (Águas Belas, Alagoinha, Arcoverde, Bom Conselho, Buíque, Caetés, 

Capoeiras, Garanhuns, Iati, Ibimirim, Itaíba, Manari, Paranatama, Pedra, Pesqueira, Saloá, 

Tupanatinga e Venturosa) e 16 municípios alagoanos (Batalha, Belo Monte, Cacimbinhas, 

Carneiros, Dois Riachos, Jacaré dos Homens, Jaramataia, Major Isidoro, Maravilha, Minador 

do Negrão, Olho d'Água das Flores, Olivença, Ouro Branco, Poço das Trincheiras, Santana do 

Ipanema e Senador Rui Palmeira), conforme Tabela 17. 

 

Tabela 17. Comparação da pecuária leiteira entre o Total por Estado, na BHRI e a porcentagem 

representativa entre eles. 

 

Estado 

Alagoas Pernambuco 

Total 

Bovinos 786.018 1.284.796 

Vacas Ordenhadas 81.599 222.344 

Produção de Leite (x1000) 188.628 520.990 

 Bacia do Rio Ipanema 

Bovinos 138.325 288.580 

Vacas Ordenhadas 34.129 90.785 

Produção de Leite (x1000) 96.778 292.533 

 % Representativa (Bacia/Total) 

Bovinos 17,6 22,5 

Vacas Ordenhadas 41,8 40,8 

Produção de Leite (x1000) 51,3 56,1 

Fonte: Autores (2022) adaptado de Censo Agro 2017 (IBGE, 2021). 

 

3.2.2. Dinâmica da cobertura vegetal via MapBiomas Brasil 

 

Para avaliação da cobertura vegetal, foram extraídos dados para região de estudo 

proveniente da plataforma MapBiomas (MapBiomas Brasil, 2021). Os dados de uso e cobertura 

do solo se encontram disponíveis no endereço eletrônico: 

https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/. 

https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
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O MapBiomas trabalha com o conceito de coleção de dados e atualmente está na versão 

7.0. A cada nova coleção todo conjunto de dados pretérito é reprocessado com base nos novos 

métodos e algoritmos (Silva et al., 2022; MapBiomas Brasil, 2021). Nesse estudo, foi utilizada 

a coleção de dados da versão 6.0, mais recente à data que o mesmo foi desenvolvido, utilizando 

um catálogo com 25 classes de legenda, próprio da plataforma, priorizando as classes 

majoritárias do Nível 1: Floresta (caatinga arbórea), Formação natural não florestal (caatinga 

arbustiva), Agricultura e Pecuária, Área não vegetada (Infraestrutura Urbana e Solo Exposto) e 

Corpos hídricos.  

Os arquivos raster foram gerados para os anos de 2010 a 2020 para cada tipo de uso do 

solo e as classes majoritárias foram calculadas pelo plugin “r.report” do software GRASS 7, 

integrado ao QGIS 3.22. 

 

3.2.3. Dados de satélite orbital – Landsat 5/TM e Landsat 8/OLI 

 

O presente estudo foi desenvolvido a partir de imagens orbitais dos Satélites Landsat – 5, 

com sensor TM e o Landsat – 8 com sensor OLI (Tabela 18), referente a órbita/ponto 215/066, 

sendo disponibilizadas pelo Serviço Geológico dos Estados Unidos (USGS) via Administração 

Nacional da Aeronáutica e Espaço (NASA). Em média, um total anual de 10 imagens orbitais 

foram processadas, entre anos de 2010 e 2020. Ressalta-se que para o ano de 2012, não foi 

possível a geração dos índices, devido à ausência de cobertura da série Landsat para o período. 

 

Tabela 18. Características das bandas multiespectrais dos Satélites Landsat 5 (TM) e Landsat 

8 (OLI). 

Sensor Banda 
Resolução 

Espectral (µm) 

Resolução 

Espacial (m) 

Resolução 

Temporal 

TM 

r1: Azul 0,45 - 0,52 30 

16 dias 

r2: Verde 0,52 - 0,60 30 

r3: Vermelho 0,63 - 0,69 30 

r4: Infravermelho Próximo 0,76 - 0,90 30 

r5: Infravermelho Médio 1,55 - 1,75 30 

r6: Infravermelho Termal 10,40 - 12,50 120 

r7: Infravermelho Médio 2,08 - 2,35 30 

OLI 
r1: Costal (Aerosol) 0,43 - 0,45 30 

16 dias 
r2: Azul 0,45 - 0,51 30 
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r3: Verde 0,53 - 0,59 30 

r4: Vermelho 0,64 - 0,67 30 

r5: Infravermelho Próximo 0,85 - 0,88 30 

r6: SWIR 1 1,57 - 1,65 30 

r7: SWIR 2 2,11 - 2,29 30 

r8: Pancromático 0,50 - 0,68 15 

r9: Cirrus 1,36 - 1,38 30 

r10: Infravermelho Termal 1 10,6 - 11,19 100 

r11: Infravermelho Termal 2 11,50 - 12,51 100 

Fonte: Autores (2022) adaptado de USGS (2022)  

Para o desenvolvimento de mapas temáticos de vulnerabilidade da terra, a partir de 

parâmetros geoespaciais e biofísicos, foi determinado o Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada (NDVI), desenvolvido, gerenciado e processado automaticamente por meio da 

plataforma digital em nuvem, Google Earth Engine (GEE) - (https://earthengine.google.com/), 

a partir da linguagem de programação em JavaScript. Essa plataforma inclui bibliotecas com 

múltiplas funções para análise matemática e modelagem, análises estatísticas e operações de 

aprendizado de máquina, baseadas em algoritmos específicos para o processamento digital de 

imagens de satélites (Silva et al., 2022; GEE, 2023). 

O conjunto de imagens utilizadas foram oriundas das coleções ee.ImageCollection 

("LANDSAT/LT05/C02/T1_L2") e (“LANDSAT/LC08/C02/T1_SR”), sendo adotado como 

período seco os meses de setembro, outubro, novembro, dezembro e janeiro, e chuvoso os 

meses de março, abril, maio, junho e julho, de cada ano, com produtos de reflectância da 

superfície a partir de 01/01/2010 até 31/12/2020, estabelecendo o critério de nuvens inferior a 

20%, no qual, para cada período foi estabelecido a média de todas as imagens dentro do critério 

de porcentagem de nuvens estabelecido, ressalta-se no entanto, que para o ano de 2011 o critério 

mínimo de nuvens para o período seco e chuvoso, foi de 30 e 55% respectivamente, pois foram 

as menores porcentagem de nuvens para que a obtenção de imagens da área. Mapas temáticos 

foram classificados e confeccionados no QGIS 3.22. 

 

3.2.4. Determinação e Classificação da Declividade da Terra 

 

https://earthengine.google.com/
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Para geração do mapa de declividade foi utilizado um mosaico de imagens digitais de 

dados altimétricos do projeto SRTM/NASA, dos quadrantes s10_w038; s10_w037; s09_w038 

e s09_w037. Com auxílio da ferramenta de processamento “Análise Raster – Reclassificar por 

Tabela”, disponível no QGIS 3.22, foi realizada a classificação de acordo com os limites das 

classes de declividade referentes ao risco de degradação da terra para a obtenção do Índice de 

Vulnerabilidade de Degradação (IVD) apresentados na Tabela 19 e a classificação da 

declividade de relevo da EMBRAPA (2006), Tabela 20. 

 

Tabela 19. Classes de declividade referentes ao risco de degradação da terra. 

Fonte: LOPES; CAMPOS (2019) 

 

Tabela 20. Classes de declividade de acordo com a metodologia da EMBRAPA (2006). 

Fonte: EMBRAPA (2006) 

 

3.2.5. Índice de Vulnerabilidade das Terras (IVT) 

 

O cálculo de IVT foi realizado através do processamento das imagens no QGIS 3.22, de 

acordo com a Figura 27. 

Classes de Risco de Degradação Limites de Classes 

Muito Baixa 0 a 3 

Baixa 3 a 6 

Média 6 a 12 

Alta 12 a 20 

Muito Alta > 20 

Classes de Declividade Limites de Classes (%) 

Plano 0 – 3  

Suave Ondulado 3 – 8 

Ondulado 8 – 20 

Forte Ondulado 20 – 45 

Montanhoso 45 – 75 

Escarpado > 75 
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Figura 27. Fluxograma do processamento de imagens para o cálculo do Índice de 

Vulnerabilidade das Terras (IVT). 

 

O NDVI é um indicador sensível da condição da cobertura vegetal, com valores variando 

entre -1 e 1, no qual, quanto mais próximo de 1, maior é a indicação da atividade vegetal 

fotossinteticamente ativa. Valores de zero e próximos de zero indicam áreas com pouca ou 

nenhuma vegetação, e valores negativos são referentes a corpos hídricos (SANTOS et al., 

2020). O NDVI foi determinado conforme a Eq. (1) (ROUSE et al., 1974; ALLEN et al., 2002): 

 

NDVI  = 
rb NIR - rb RED

rb NIR + rb RED

                                                                                                            (1) 

Sendo, rb NIR e rb RED, correspondem às respectivas bandas refletivas 4 e 3 do Landsat-5 de sensor 

TM, e 5 e 4 do Landsat-8 de sensor OLI.  

 

Através do NDVI foi realizada a reclassificação da vegetação (Tabela 21), caracterizada 

pelo Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa (IBVL), método proposto por Chaves et al. 

(2008), desenvolvido para descrever e avaliar a vegetação da Caatinga em seus diferentes 

estágios de antropização.  
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A estimativa do Índice de Vulnerabilidade da Vegetação (IVV) desenvolvida por 

Chaves et al. (2008), foi determinado pela diferença entre o índice de biomassa da vegetação 

lenhosa (IBVL), para uma condição hipotética de máxima preservação e a condição da 

vegetação que se quis avaliar, conforme a Eq. (2): 

IVV = (
1

IBVL
)                                                                                                                         (2) 

Considerando, “1”, o valor do índice de biomassa da vegetação lenhosa (IBVL) para condição 

de máxima preservação; e o IBVL, o índice de biomassa para a condição da vegetação avaliada. 

O Índice de Vulnerabilidade da Terra (IVT) foi determinado pelo produto entre o índice 

de vulnerabilidade da vegetação (IVV) e o índice de vulnerabilidade de degradação (IVD), 

conforme a Eq. (3): 

IVT = IVV × IVD                                                                                                                    (3) 

Para o mapeamento da vulnerabilidade da terra da bacia foi utilizado o cruzamento dos 

dados relativos aos parâmetros da vegetação e da declividade, conforme a Tabela 21. 

Tabela 21. Classes e índices de vegetação e de declividade para estimativa da vulnerabilidade 

das terras. 

Classes de vegetação 
Vegetação Declividade Vulnerabilidade 

IBVL* IVV IVD IVT Classes 

Arbórea muito densa 1,00 1,00 
0 a 3 0 a 6 Muito Baixa 

Arbórea densa 0,80 1,25 

Subarbórea densa 0,68 1,47 
3 a 6 6 a 12 Baixa 

Subarbórea arbustiva densa 0,60 1,67 

Arbustiva subarbórea densa 0,48 2,08 
6 a 12 12 a 24 Moderadas 

Arbustiva subarbórea aberta 0,36 2,78 

Arbustiva subarbustiva aberta 0,24 4,17 
12 a 20 24 a 40 Alta 

Subarbustiva arbustiva rala 0,14 7,14 

Subarbustiva arbustiva muito rala 0,07 14,29 
>20 >40 Muito Alta 

Solo exposto 0,05 20,00 

*IBVL, Índice de Biomassa da Vegetação Lenhosa; IVV, Índice de Vulnerabilidade pela Vegetação; IVD, Índice 

de Vulnerabilidade de Degradação; IVT, Índice de Vulnerabilidade das Terras. 

Fonte: Adaptado de Francisco et al. (2013) 
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3.2.6. Caracterização da série temporal de Efetivo Bovino, Vacas Ordenhadas e 

Produção de Leite por município 

 

Foi realizado um levantamento para a quantificação do Rebanho Efetivo (RE), Vacas 

Ordenhadas (VO) e Produção de Leite (PL) em cada um dos 34 municípios estudados no 

período 2010-2020 utilizando o banco de dados da Pesquisa de Pecuária Municipal (PPM) da 

plataforma de Sistema de Recuperação Automática (SIDRA) do Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatística (IBGE) através do endereço eletrônico: 

<https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/ppm/quadros/brasil/2021>.  

Mapas temáticos foram criados para visualizar a espacialização temporal do número do 

RE, VO e PL dos municípios da bacia leiteira inseridos na BHRI nos anos 2010 e 2020, através 

da confecção de arquivos shapefile (.shp) e raster, com a união dos dados obtidos pela SIDRA 

e os dados geográficos do IBGE, utilizando o QGIS 3.22. 

 

3.2.7. Dinâmica da cobertura de pastagem via Atlas da Pastagens (LAPIG/UFG) 

 

Foram extraídos dados de pastagem para a região de estudo provenientes da plataforma 

Atlas de Pastagens. Os dados encontram-se disponíveis no seguinte endereço eletrônico: 

https://atlasdaspastagens.ufg.br/map. 

O mapeamento de pastagens utilizado na plataforma é baseado em imagens da série de 

satélites Landsat e o classificador supervisionado Random Forest e robustas técnicas estatística 

de amostragem (para fins de calibração e validação dos modelos de classificação), com uma 

precisão geral de aproximadamente 91% (LAPIG/UFG, 2023). 

Os arquivos shapefile foram gerados e transformados em raster para os anos de 2010 a 

2020 e processados com o auxílio do QGIS 3.22. 

 

3.2.8. Qualidade de pastagens via MapBiomas Pastagem 

 

 Os dados de qualidade de pastagem foram extraídos da plataforma MapBiomas Brasil, 

provenientes da coleção 6, que se encontram disponíveis no seguinte endereço eletrônico: 

https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/.  

https://sidra.ibge.gov.br/pesquisa/ppm/quadros/brasil/2021
https://atlasdaspastagens.ufg.br/map
https://plataforma.brasil.mapbiomas.org/
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 De acordo com o MapBiomas (2023) o principal uso do solo brasileiro é a pastagem, o 

que ocupa uma área de 154 milhões de hectares, de norte a sul do Brasil, e está presente em 

todos os Biomas do Brasil. O bioma da Caatinga, em 2020, apresentou uma área de pastagem 

total de cerca de 20,2 milhões de hectares, em termos percentuais, é o 3º bioma mais ocupado 

por pastagens cultivadas com cerca de 23,1%, ficando atrás apenas da Mata Atlântica (25,7%) 

e do Cerrado (23,7%). 

 Os arquivos raster foram processados no QGIS 3.22, e os mapas temáticos produzidos 

e classificados em três classes majoritárias: severamente degrada, moderadamente degrada e 

não degradada.  

 

3.2.9. Análises estatísticas 

 

Realizou-se a análise por componentes principais (PCA) admitindo-se as variáveis IVT, 

Classes do MapBiomas (5 classes), número de Rebanho Efetivo e Pastagem no período seco e 

chuvoso, para a série de 2010 a 2020. Baseando-se nos componentes principais (PC) foi obtida 

a matriz de covariância para extração dos autovalores que originam os autovetores. Para 

identificação das variáveis que apresentaram correlação foi utilizado o critério de Kaiser, 

considerando os autovalores superiores a 1.0, que geram componentes com quantidade 

relevante de informação contida nos dados originais (Kaiser, 1958). 

Por fim, foi realizada a correlação de Pearson (r) para todas as variáveis, buscando 

correlacionar com a PCA, de forma a evidenciar as semelhanças entre as variáveis. O programa 

utilizado para a PCA e correlação de Pearson foi o RStudio, versão 3.6.1 (R Core Team, 2019). 

 

3.3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

3.3.1. Classes de cobertura vegetal via MapBiomas Brasil 

 

Observa-se na Figura 28 as classes de uso e ocupação do solo (LULC) e na Figura 29 a 

quantificação da área em hectares (ha) para o intervalo de tempo de 2010 a 2020. Verificou-se 

a relação inversa entre as classes Floresta e Agricultura e Pecuária, na qual ao longo do período 

houve diminuição da área de floresta (Caatinga) em detrimento do aumento da área 

agropecuária.  
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Figura 28. Dinâmica espaço-temporal anual do LULC dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

Os anos de 2016 e 2017 apresentaram área florestal de 305.047 ha e 287.852 ha, 

respectivamente, enquanto a área de agropecuária, para os mesmos anos, saltou de 460.547 ha 

para 483.125 ha, um desmatamento de 13.696 ha de formação florestal e um acréscimo de 

22.578 ha na classe agropecuária (Figura 29). Para o mesmo período de tempo observa-se 

também uma diminuição da área natural não florestal de 3.270 ha, corroborando os resultados 

encontrados por Silva et al. (2022) que avaliou o processo de degradação na região semiárida 

do Vale do Ipojuca, Melo et al. (2022), que caracterizou e avaliou o processo de uso e cobertura 

do solo no agreste de Pernambuco, Silva et al. (2023) que avaliou a degradação ambiental da 

cobertura vegetal e corpos d'água no semiárido do NEB. 
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Figura 29. Quantificação de áreas (ha) de uso e cobertura da terra para os anos de 2010 a 2020 

na BHRI. 

 

Diante dos dados observados, ressalta-se também algumas análises relacionadas a 

acurácia geral da classificação do MapBiomas para a Coleção 6 (Figura 30), que para o período 

e área de estudo variou entre 80 e 84% para valores máximo e mínimo, respectivamente, e a 

média de 82,2% (MapBiomas, 2023).  
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Figura 30. Precisão do Nível 1 da Coleção 6 do MapBiomas 6 para os anos de 2010 a 2020 dos 

municípios produtores das bacias leiteiras dos estados de Alagoas e Pernambuco inseridos na 

BHRI. 

 

De acordo com o ATBD (Algorithm Theoretical Basis Document – Documento de Base 

Teórica do Algoritmo), que descreve todo o processo de desenvolvimento e produção dos 

mapas e os algoritmos utilizados, a classificação digital dos mosaicos Landsat no Bioma 

Caatinga para as classes Agricultura ou Pastagem, ocorre como a integração das duas, 

Agricultura e Pastagem, não sendo possível distinguir entre elas, e a classificação de Áreas Não 

Vegetadas, inclui Área Urbana e Solo Exposto. Tal fato pode justificar um possível erro na 

interpretação dos valores da classe Agricultura e Pecuária para o ano de 2017, que apresentou 

o maior número de área com 483.125 ha, muito acima de todos os outros anos, que variaram 

entre 460.000 e 463.000 (2016 e 2018, respectivamente), em detrimento da menor área de 

Floresta (287.852 ha) de toda a série (2010-2020) e uma das menores áreas para a classe de 

Formação Natural Não Florestal (815,73 ha), ressalta-se que esse ano também apresentou a 

segunda menor porcentagem de acurácia geral (80,9%) e a segunda maior discordância de área 

(-0,055). Outros valores que chamaram a atenção foram os valores da classe de Área Não 

Vegetada (Infraestrutura Urbana e Solo Exposto), que no ano de 2012 apresentou uma área de 
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14.920 ha e nos anos de 2013 (20.910 ha) e 2014 (20.574 ha) tendo um acréscimo de 5.990 ha 

e novamente uma diminuição em 2015 (18.661 ha) de 335,40 ha, como há uma associação de 

feições nessa classe, supõem-se que essa variação ocorre na feição que corresponde as áreas de 

Solo Exposto. 

 

3.3.2. Análise de Declividade e Índice de Vulnerabilidade de Degradação (IVD) 

 

Os mapas para determinação da declividade e Índice de Vulnerabilidade de Degradação 

(IVD) apontam que a área da BHRI apresenta um relevo predominantemente plano com um 

risco de degradação muito alto. O relevo ondulado e forte ondulado faz correspondência com o 

risco de degradação baixo e muito baixo (Figura 31). 

 

Figura 31. Classificação da Declividade de acordo com a Metodologia Embrapa (A) e o risco 

de degradação (B) da área dos municípios das bacias leiteiras dos Estados de Alagoas e 

Pernambuco, inseridos na BHRI. 
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 Observou-se que o os riscos de degradação Baixo e Muito Baixo também estão 

diretamente relacionados com as altitudes mais elevadas da área (Figura 25 (B)), nas quais o 

efeito da declividade, em geral, é minimizado pelos maiores índices de cobertura vegetal, fator 

que está relacionado com áreas de difícil acesso, solos rasos e inclinados e impróprios para a 

agricultura (So et al., 2018). Somando-se a isso, Tolche et al. (2021) no estudo de modelagem 

e acesso à vulnerabilidade da degradação da terra usando técnicas de sensoriamento remoto, 

discorrem que a inclinação foi encontrada como o principal fator que determina a degradação 

da terra e Hossain et al. (2020) no estudo da degradação de terras agrícolas: processos e 

problemas que prejudicam a segurança alimentar futura, afirmam que além da flutuação nas 

práticas de uso da terra e desmatamento, a topografia e o declive de uma dada paisagem exercem 

influência na erosão e degradação do solo, ressaltando que, mesmo declives menores podem 

resultar em erosão devido ao posicionamento topográfico e à exposição a ações antrópicas.  

 

3.3.3. Análise do Índice de Vulnerabilidade das Terras (IVT) 

 

Os resultados obtidos pelo IVT corroboram com os resultados obtidos pelo IVD, 

apontando que a área da BHRI apresenta um risco de vulnerabilidade de terra considerado alto 

e que as áreas com maior vulnerabilidade são as áreas com relevo plano e suave ondulado.   

Para o período seco (Figura 32), observa-se que o índice permaneceu alto e constante 

durante toda a série (2010-2020) 
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Figura 32. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Vulnerabilidade das Terras (IVT) para o 

período seco dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

Na comparação com os mapas de uso e ocupação da terra via MapBiomas (Figura 28), 

observa-se que as áreas que apresentaram a distribuição da classe moderada de IVT ocorre 

quase sempre associada às classes baixa e muito baixa de vulnerabilidade em toda a área de 

estudo, correspondendo as áreas com Floresta (Caatinga). As áreas com risco alto e muito alto 

correspondem as áreas referente as classes Agricultura e Pecuária, resultados semelhantes 

foram encontrados por Santos et al. (2020) no estudo sobre causas e consequências das 

mudanças sazonais na vazão do rio São Francisco no semiárido brasileiro, o estudo revelou a 

predominância das classes alta e muito alta com valores médios de 15,3 e 58,5%, fator que é 

agravado em períodos de estiagem, devido às características intrínsecas da vegetação da 

Caatinga. 

No período chuvoso (Figura 33) o índice de vulnerabilidade também permaneceu alto e 

constante durante toda série, os resultados apresentaram concordância com os dados do período 

seco, onde as áreas que apresentaram IVT moderado, baixo e muito baixo, correspondem as 



 

 

133 

 

áreas com Floresta (Caatinga) e as áreas com risco alto e muito alto correspondem as áreas 

referente as classes Agricultura e Pecuária, de acordo com os mapas de uso e ocupação da terra 

(Figura 28). Observa-se também que no período chuvoso, a redução do percentual das classes 

alta e muito alta é atribuída ao aumento da distribuição e volume das chuvas, conferindo uma 

maior cobertura vegetal a esta área, resultado semelhante ao obtido por Santos et al. (2020). 

 

 

Figura 33. Dinâmica espaço-temporal do Índice de Vulnerabilidade das Terras (IVT) para o 

período chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

Nota-se na Tabela 22 que, apesar de manter a classe de índice de vulnerabilidade alto, 

durante o período chuvoso houve redução percentual da representatividade dessa classe na área. 

Esse fato também foi encontrado por Cantalice et al. (2019) em estudo com escoamentos 

laminares em ambiente semiárido, no qual observaram que a presença de vegetação nativa 

exerce um efeito maior na proteção da cobertura do solo, maior interceptação das chuvas e 

redução do escoamento superficial.  
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Tabela 22. Porcentagem representativa das áreas das classes do Índice de Vulnerabilidade das 

Terras (IVT) para os períodos seco e chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

IVT  Ano 
Área das Classes (%) 

Muito Baixo Baixo Moderado Alto Muito Alto 

Seco 

2010 0,43 6,98 25,19 67,27 0,13 

2011 5,73 26,77 24,77 37,35 5,38 

2013 1,72 25,89 44,56 27,53 0,30 

2014 1,12 8,51 25,14 64,56 0,67 

2015 1,05 15,15 29,42 54,02 0,35 

2016 1,73 14,15 28,39 54,45 1,29 

2017 0,26 4,35 22,36 72,95 0,09 

2018 1,95 11,64 26,67 58,47 1,28 

2019 0,25 6,56 25,99 67,12 0,08 

2020 0,32 2,43 22,01 75,12 0,12 

Chuvoso 

2010 0,39 9,76 28,97 60,76 0,12 

2011 2,50 18,68 35,40 42,39 1,03 

2013 0,82 19,45 37,45 42,10 0,18 

2014 0,54 12,80 31,52 54,99 0,15 

2015 1,76 23,41 47,02 27,52 0,28 

2016 3,04 20,34 46,73 29,32 0,56 

2017 0,59 16,57 30,53 52,16 0,15 

2018 1,91 24,49 38,21 35,01 0,39 

2019 1,30 22,17 37,55 38,70 0,28 

2020 0,53 16,73 31,36 51,23 0,15 

 

Como observado anteriormente, a classe de vulnerabilidade alta foi predominante na 

área em quase todos os anos, durante os períodos seco e chuvoso, com valores máximos de 

72,95% (2017) e 60,76% (2010), respectivamente. A classe de vulnerabilidade moderada foi a 

segunda classe com maior representatividade, com valor de 44,56% (2013) e 47,02% (2015), 

nos períodos seco e chuvoso, respectivamente. 

 

3.3.4. Análise da Série Temporal do Rebanho Efetivo, Vacas Ordenhadas e Produção de 

Leite 
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A análise espacial da série temporal para RE (Unidade Animal – UA) na área de estudo 

(Figura 34), demonstrou que houve uma queda no número de UA entre os anos de 2010 e 2012 

no município de Itaíba – PE (Figura 26), que partiu de 95.000 UA em 2010 aumentando para 

100.000 UA em 2011 e diminuindo para 50.000 (UA) em 2012, uma redução de 50%. A partir 

do ano de 2012-2020 o número do rebanho em todos os munícipios manteve-se estável, com 

pouca variação, com valor máximo de 60.005 UA em Itaíba e mínimo de 3.600 UA em 

Paranatama. 

 

Figura 34. Dinâmica espaço-temporal do Rebanho Efetivo (RE) dos anos de 2010 a 2020 na 

BHRI. 

 

O ranking dos municípios que representam os cinco maiores RE pode ser observado na 

Tabela 23, onde nota-se que houve pouca variação de posições. O município de Itaíba 

permaneceu como maior RE durante a série, exceto no período de 2014-2017, ficando em 

segundo lugar em detrimento do município de Bom Conselho. Houve também uma oscilação 
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no RE do município de Buíque, que figurou entre o segundo e o quarto lugar, com maior 

permanência no terceiro lugar. 

 

Tabela 23. Ranking dos cinco Municípios com maior número de RE dos anos de 2010 a 2020 

na BHRI. 

Ano 
Município 

1º 2º 3º 4º 5º 

2010 Itaíba Bom Conselho Buíque Pedra Tupanatinga 

2011 Itaíba Buíque Bom Conselho Águas Belas Pedra 

2012 Itaíba Bom Conselho Buíque Águas Belas Pesqueira 

2013 Itaíba Buíque Bom Conselho Pedra Águas Belas 

2014 Bom Conselho Itaíba Buíque Pedra Águas Belas 

2015 Bom Conselho Itaíba Buíque Águas Belas Pedra 

2016 Bom Conselho Itaíba Buíque Águas Belas Pedra 

2017 Bom Conselho Itaíba Buíque Águas Belas Pedra 

2018 Itaíba Bom Conselho Buíque Pedra Águas Belas 

2019 Itaíba Bom Conselho Pedra Buíque Águas Belas 

2020 Itaíba Bom Conselho Águas Belas Pedra Major Isidoro 

 

 Para a análise de VO (Figura 35), observou-se uma concordância com as informações 

contidas na análise de RE, onde o valor máximo foi de 33.000 no município de Itaíba (2011) e 

497 em Paranatama (2014). Observa-se que assim como no RE, o número de VO no município 

de Itaíba apresentou uma redução entre os anos de 2010 a 2012, passando de 30.000 VO em 

2010 para 33.000 em 2011 e reduzindo para 18.000 em 2012, uma redução de 45,5% no número 

de VO, valor próximo a redução de 50% em seu RE. 
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Figura 35. Dinâmica espaço-temporal de Vacas Ordenhadas (VO) dos anos de 2010 a 2020 na 

BHRI. 

 

O ranking dos cinco municípios com maior número de VO (Tabela 24), demonstra que, 

apesar do município de Itaíba possuir o maior RE durante quase todos os anos, o número de 

vacas ordenhadas no município só esteve em primeiro lugar durante 2011-2012 e 2019-2020. 

Observa-se que os municípios de Buíque, Pedra e Bom Conselho, figuram entre os municípios 

com maior número de VO de toda a série. 

 

Tabela 24. Ranking dos cinco Municípios com maior número de VO dos anos de 2010 a 2020 

na BHRI. 

Ano 
Município 

1º 2º 3º 4º 5º 

2010 Itaíba Buíque Pedra Bom Conselho Pesqueira 

2011 Itaíba Buíque Pedra Bom Conselho Pesqueira 

2012 Buíque Itaíba Pedra Bom Conselho Pesqueira 

2013 Pedra Buíque Itaíba Bom Conselho Tupanatinga 
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2014 Bom Conselho Pedra Buíque Águas Belas Itaíba 

2015 Bom Conselho Buíque Pedra Águas Belas Itaíba 

2016 Bom Conselho Buíque Águas Belas Pedra Itaíba 

2017 Buíque Pedra Bom Conselho Itaíba Águas Belas 

2018 Buíque Pedra Bom Conselho Itaíba Águas Belas 

2019 Itaíba Buíque Bom Conselho Pedra Águas Belas 

2020 Itaíba Pedra Bom Conselho Águas Belas Major Isidoro 

 

Ao analisarmos a PL (Figura 36), o padrão observado nas análises anteriores foi 

repetido. A PL do município de Itaíba, durante os três primeiros anos da série, apresentou o 

mesmo comportamento, um aumento entre os anos de 2010 para 2011 e uma redução em 2012, 

com valores de 86.797 (x1000), 102.383 (x1000) e 59.625 (x1000), respectivamente, uma 

redução de 41,8% na produção. Como esperado, pela análise das variáveis anteriores, o 

município de Paranatama foi o que apresentou a menor PL, com 72 (x1000), seguindo o padrão 

de menor RE e a menor quantidade de VO em 2014. 
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Figura 36. Dinâmica espaço-temporal de Produção de Leite (VO) dos anos de 2010 a 2020 na 

BHRI. 

  

Os municípios de Buíque, Pedra e Bom Conselho continuaram aparecendo no ranking 

(Tabela 25) entre os municípios com maior PL da série. Resultados semelhantes foram 

destacados por Silva e Costa Júnior (2019) no estudo de 228Ra em leite de vaca de região 

anômala de Pernambuco, no qual o município de Pedra figura entre os mais relevantes na 

produção de leite Estado de Pernambuco e, de acordo com o IBGE (2021), esta região é a 

segunda maior região produtora de leite do NEB. 

Tabela 25. Ranking dos cinco Municípios com maior PL dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

Ano 
Município 

1º 2º 3º 4º 5º 

2010 Itaíba  Buíque  Pedra  Tupanatinga  Pesqueira  

2011 Itaíba  Buíque  Pedra  Tupanatinga  Pesqueira  

2012 Itaíba  Buíque  Pedra  Major Isidoro  Tupanatinga  

2013 Pedra  Buíque  Itaíba  Tupanatinga  Major Isidoro  
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2014 Pedra  Buíque  Itaíba  Bom Conselho  Major Isidoro  

2015 Bom Conselho  Pedra  Buíque  Itaíba  Venturosa  

2016 Bom Conselho  Buíque  Águas Belas  Itaíba  Pedra  

2017 Buíque  Bom Conselho  Águas Belas  Pedra  Itaíba  

2018 Buíque  Pedra  Águas Belas  Bom Conselho  Itaíba  

2019 Buíque  Itaíba  Bom Conselho  Pedra  Águas Belas  

2020 Itaíba  Pedra  Bom Conselho  Águas Belas  Buíque  

 

Na comparação dos dados apresentados com as informações do mapa de uso e ocupação 

da terra via MapBiomas (Figura 28) e o IVT (Figuras 32 e 33), verifica-se que os municípios 

que figuram nos rankings de maior RE, VO e PL estão localizados nas áreas de Agricultura e 

Pecuária no uso e ocupação da terra, e na classe de vulnerabilidade alta no IVT, corroborando 

a relação entre todas as variáveis analisadas. 

 

3.3.5. Análise da Dinâmica de Cobertura e Qualidade de Pastagem 

 

A análise de cobertura de pastagem via Atlas de Pastagem (Figura 37) traz o quantitativo 

de pastagem da área total dos municípios. 
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Figura 37. Dinâmica espaço-temporal da Área de Cobertura de Pastagem Total dos municípios 

dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

Observa-se mais uma relação entre os valores de maiores áreas de pastagem com os 

parâmetros de Rebanho Efetivo, Vacas Ordenhadas e Produção de Leite (x1000), onde o 

município que apresentou maior área de pastagem foi o município de Itaíba com valor máximo 

de 83.846 ha em 2015 e mínimo de 76.067 ha em 2020 (Tabela 26). De 2010 a 2018, dentro 

dos cinco maiores municípios com área de pastagem, Buíque ocupou a segunda posição, com 

valores máximo de 75.984 ha em 2015 e mínimo de 65.709 ha em 2010. Nos anos de 2019 e 

2020 o município de Ibimirim figurou em segundo lugar, com 75.555 ha e 75.110 ha, 

respectivamente, durante os anos 2014 a 2018 ficou em terceiro lugar, e de 2010 a 2013 em 

quarto lugar. Os outros municípios com maior área são Águas Belas, Tupanatinga e Pedra, com 

valores máximos de 63.963 ha em 2019, 44.065 ha em 2015, 46.026 ha em 2018, 

respectivamente.  
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Tabela 26. Ranking dos cinco Municípios com maior área de Cobertura de Pastagem dos anos 

de 2010 a 2020 na BHRI 

Ano 
Município 

1º 2º 3º 4º 5º 

2010 Itaíba Buíque Águas Belas Ibimirim Tupanatinga 

2011 Itaíba Buíque Águas Belas Ibimirim Tupanatinga 

2012 Itaíba Buíque Águas Belas Ibimirim Tupanatinga 

2013 Itaíba Buíque Águas Belas Ibimirim Tupanatinga 

2014 Itaíba Buíque Ibimirim Águas Belas Tupanatinga 

2015 Itaíba Buíque Ibimirim Águas Belas Tupanatinga 

2016 Itaíba Buíque Ibimirim Águas Belas Tupanatinga 

2017 Itaíba Buíque Ibimirim Águas Belas Pedra 

2018 Itaíba Buíque Ibimirim Águas Belas Pedra 

2019 Itaíba Ibimirim Buíque Águas Belas Pedra 

2020 Itaíba Ibimirim Buíque Águas Belas Pedra 

 

A qualidade das pastagens via MapBiomas (Figura 38) demostrou dados visuais 

semelhantes em relação a cobertura de pastagem apontada pelo Atlas de Pastagens (Figura 37), 

no entanto, a metodologia de classificação das áreas de qualidade de pastagens não apresenta 

valores quantitativos por município, sendo classificada qualitativamente, dessa forma, um 

comparativo entre os dados por área de município não foi realizado. 
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Figura 38. Dinâmica espaço-temporal da Qualidade de Pastagem dos anos de 2010 a 2020 na 

BHRI. 

 

A análise das classes da qualidade de pastagem permite uma comparação entre as classes 

de Degradação Severa, Degradação Moderada e Não Degradada, que pode ser observada na 

Tabela 27. 

 

Tabela 27. Área das classes de Qualidade de Pastagem dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

Classes 
Área (ha) 

Degradação Severa Degradação Moderada Não Degradada 

2010 93.359 150.009 195.328 

2011 118.347 199.882 100.442 

2012 182.393 185.604 51.579 

2013 204.220 173.107 46.250 

2014 272.222 152.569 24.260 

2015 234.501 192.537 35.032 

2016 221.027 183.626 42.873 
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2017 210.405 175.385 48.414 

2018 185.251 190.702 71.657 

2019 139.294 192.502 96.151 

2020 146.173 197.212 97.255 

 

As áreas com Degradação Severa apresentaram valores crescentes de 2010 até 2014, 

com valor máximo de 272.222 ha em 2014, a partir do ano de 2015 houve uma diminuição 

gradativa na classe, alcançando o valor mínimo de 139.294 ha em 2019, voltando a crescer em 

2020. A classe de Degradação Moderada manteve valores médios elevados, com valor máximo 

de 199.882 ha em 2011 e valor mínimo de 150.009 ha em 2010. Por fim, as áreas da classe de 

pastagens Não Degradadas foi a menor de toda a classificação, com valores que oscilaram, 

alcançando valor máximo de 195.328 ha em 2010 e valor mínimo de 24.260 ha em 2014. A 

Figura 39 representa a variação das classes em relação aos anos. 

 

Figura 39. Representação gráfica da área das classes de Qualidade de Pastagem dos anos de 

2010 a 2020 na BHRI. 

 

Segundo a FAO (2009), uma das principais causas da degradação de pastagens de 

influência antrópica direta é o manejo inadequado, em particular, o uso sistemático de taxas de 

lotação que excedam a capacidade do pasto de se recuperar do pastejo e do pisoteio, fato que 

justifica, como podemos observar na quantificação do RE (Figura 34), as áreas que representam 

a classe de Degradação Severa corresponderem aos municípios que apresentam os maiores 
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números de RE. Gosch et al. (2021) realizaram avaliação via Landsat da dinâmica quantitativa 

e qualitativa das áreas de pastagem em assentamentos rurais no Estado de Goiás, concluindo 

que foi possível extrair informações de imagens de satélites com eficiência e precisão a respeito 

da qualidade das pastagens, no entanto, ressaltaram que explorar os padrões de qualidade das 

pastagens via MapBiomas, não apresenta uma acurácia elevada, justificam que a plataforma 

utiliza padrões gerais sobre a qualidade das pastagens. 

 

3.3.6. Análises Estatísticas 

 

 A Tabela 28 apresenta as estatísticas de componentes multivariados por componentes 

principais (PC), com os autovalores, variância total e variância total acumulada (%) de todos 

os componentes principais 1 a 8 (PC1 e PC8). De acordo com o critério de Kaiser (1958), os 

autovalores dos PC1 e 2 foram maiores que 1, portanto, utilizados na geração e interpretação 

dos gráficos biplot. Juntos representam uma porcentagem de representatividade maior que 70%. 

 

Tabela 28. Componentes principais 1 a 8 (PC1 e PC8) das variáveis estudadas, precedidos de 

seus respectivos autovalores, variância total e acumulado da variância total (%). 

Período Seco 

  PC(1) PC(2) PC(3) PC(4) PC(5) PC(6) PC(7) PC(8) 

Autovalor 4,43 1,76 1,00 0,42 0,21 0,17 0,02 0,00 

Variância Total 0,55 0,22 0,12 0,05 0,03 0,02 0,00 0,00 

Variância 

Acumulada (%) 
55,3% 77,3% 89,8% 95,1% 97,7% 99,8% 100,0% 100,0% 

Período Chuvoso 

  PC(1) PC(2) PC(3) PC(4) PC(5) PC(6) PC(7) PC(8) 

Autovalor 4,26 1,91 0,99 0,55 0,21 0,06 0,02 0,00 

Variância Total 0,53 0,24 0,12 0,07 0,03 0,01 0,00 0,00 

Variância 

Acumulada (%) 
53,2% 77,2% 89,6% 96,5% 99,1% 99,8% 100,0% 100,0% 

 

 A variância total aponta representatividade e significância dos dados em 77,3% para o 

período seco e 77,2% para o período chuvoso no acumulado em PC2, indicando a significância 

das correlações entre o índice IVT, as classes majoritárias do MapBiomas (cinco classes), o 

Rebanho Efetivo e a Pastagem. Em estudo de Silva et al. (2021), aplicando multivariada por 
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componentes principais em monitoramento de indicadores do solo e áreas de produção de 

pastagens, foram encontradas variâncias totais entre 50 e 60%, onde foi possível extrair 

informações significativas das correlações entre os índices e estabelecer um modelo de 

regressão múltipla com resultados satisfatórios. Salvati et al. (2015), em avaliação multivariada 

da paisagem agroflorestal encontrou variância total de 52%, Zeraatpisheh et al. (2019), 

utilizaram análises estatísticas de covariância e multivariadas em estudo de caso em regiões 

semiáridas, encontraram uma variância total nos dois primeiros componentes (PCA 1 e PCA 2) 

que explicaram mais de 42% da variabilidade total. 

No período seco (Figura 40) é possível observar uma correlação inversa entre a variável 

Floresta e as variáveis Pastagem e Agricultura e Pecuária. O ano de 2010 foi o que mais se 

correlacionou com a variável Floresta e os anos de 2017, 2018, 2019 e 2020 os que mais se 

correlacionaram com as variáveis Pastagem e Agricultura e Pecuária. A variável IVT manteve 

uma correlação com as variáveis Formação Natural Não Florestal e Área Não Vegetada, o que 

se explica pelo fato de o IVT aumentar com o aumento dessas variáveis, e uma correlação 

inversa com as variáveis de Floresta, Rebanho Efetivo e Corpos d’Água. Os anos de 2013, 

2014, 2015 e 2016 estão relacionados as classes de Formação Natural Não Florestal e Área Não 

Vegetada, e o ano de 2011 foi mais relacionado as variáveis de Rebanho Efetivo e Corpos 

d’Água, corroborando com os dados obtidos pelo MapBiomas (Figuras 28 e 29) e Análise 

Temporal do Rebanho Efetivo (Figura 34), bem como as maiores contribuições dos anos 2013 

e 2017 pelas classes Formação Natural Não Florestal, Área Não Vegetada e Agricultura e 

Pecuária. 
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Figura 40. Análise de Principais Componentes das variáveis de IVT, as classes majoritárias do 

MapBiomas (cinco classes), o Rebanho Efetivo e Pastagem para o período seco dos anos de 

2010 a 2020 na BHRI. 

Quando consideramos as correlações entre todas as variáveis (Figura 41), observou-se 

uma forte correlação entre elas (R²> 0.8), exceto as variáveis Pastagem e IVT, que apresentaram 

correlações relativamente baixas (R²<0.6). 
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Figura 41. Correlação dos Principais Componentes das variáveis de IVT, as classes 

majoritárias do MapBiomas (cinco classes), o Rebanho Efetivo e Pastagem para o período seco 

dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

Para o período chuvoso (Figura 42), observou-se que a variável Floresta e IVT 

apresentaram correlações inversas às variáveis Pastagem e Agricultura e Pecuária, a variável 

Floresta foi representativa no ano de 2011. As variáveis Formação Natural Não Florestal e Área 

Não Vegetada também mantiveram uma forte correlação entre si e uma correlação inversa as 

variáveis de Rebanho Efetivo e Corpos d’Água. O ano de 2010 foi mais representativo para as 

variáveis de Rebanho Efetivo e Corpos d’Água, os anos de 2013 a 2016 para Formação Natural 

Não Florestal e Área Não Vegetada e os anos de 2017 a 2020 para Pastagem e Agricultura e 

Pecuária, corroborando com os dados obtidos pelo MapBiomas (Figuras 28 e 29) e Análise 

Temporal do Rebanho Efetivo (Figura 34). 
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Figura 42. Análise de Principais Componentes das variáveis de NDVI, IVV, IBVL, IVT, as 

classes majoritárias do MapBiomas (cinco classes) e o Rebanho Efetivo para o período chuvoso 

dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 Quando consideramos as correlações entre a maioria das variáveis (Figura 43), 

observou-se que correlação se manteve elevada (R²> 0.8), exceto as variáveis de Formação 

Natural Não Florestal e Pastagem (0.6<R²<0.7) e o IVT que apresentou a menor correlação 

(R²<0.5). 
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Figura 43. Correlação dos Principais Componentes das variáveis de NDVI, IVV, IBVL, IVT, 

as classes majoritárias do MapBiomas (cinco classes) e o Rebanho Efetivo para o período 

chuvoso dos anos de 2010 a 2020 na BHRI. 

 

 Diante do contexto apresentado, observa-se que ao longo dos 10 anos que compreendem 

o período de estudo (2010-2020), as bacias leiteiras de Pernambuco e Alagoas, inseridas na 

BHRI, apresentaram um forte processo de degradação, com perdas significativas da vegetação 

nativa do Bioma Caatinga, aumento das áreas de pastagem da vulnerabilidade da terra. 

Resultados semelhantes foram encontrados por Silva et al. (2020b), que estudaram uma série 

temporal de 20 anos (1998-2018), afirmaram que o principal fator de degradação do solo e da 

vegetação nesta região está ligada à expansão da atividade agropecuária, principalmente pela 

necessidade de expansão das áreas de pastagens para dar suporte à pecuária leiteira na região e 

Melo et al. (2022) que observou, durante os anos de 2017-2020, a ocorrência da degradação do 

solo e da vegetação, em parte da região da bacia leiteira do estado de Pernambuco.  

 

 

 

 

 

 



 

 

151 

 

3.4. CONCLUSÃO 

 

O uso de sensoriamento remoto e geoprocessamento para a avaliação das variáveis 

analisadas, em conjunto com o uso de análise multivariada por componentes principais, 

demonstraram que as informações obtidas foram substancialmente eficientes para responder o 

objetivo proposto, que foi avaliar a dinâmica espaço-temporal da vulnerabilidade da terra e as 

áreas de pastagens da área das bacias leiteiras inseridas na BHRI.  

Através dos mapas de IVT, somados aos do MapBiomas (LULC), e a quantificação de 

rebanho efetivo, pastagem e a qualidade das pastagens, nos últimos 10 anos, observou-se que 

os índice de vulnerabilidade da terra aumentaram entre os anos, apesar de diminuírem entre os 

períodos seco e chuvoso de cada ano, houve reduções significativas da vegetação nativa do 

Bioma Caatinga, dos Corpos d’Água e um aumento das áreas de Agricultura e Pecuária e 

Pastagem, evidenciando a ocorrência de processos de degradação, causados pela influência 

antrópica no uso da terra e intensificados pelos períodos de seca observados na região. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O uso de sensoriamento remoto e geoprocessamento, na avaliação dos índices e 

variáveis analisadas, demonstrou que as informações obtidas foram substancialmente eficientes 

para responder o objetivo proposto nesse trabalho. Somando-se a isso, o processamento 

automático de imagens em nuvem, através do Google Earth Engine (GEE), proporcionou a 

otimização do tempo e minimização de erros de processamento.  

Nos últimos dez anos (2010-2020) a vulnerabilidade da terra aumentou. O estudo 

identificou mudanças nas condições de uso do solo na Caatinga, levando à perda da cobertura 

vegetal e dos corpos d'água. A variabilidade das chuvas, devido a baixos totais anuais, também 

impactou diretamente a dinâmica e a resiliência da vegetação, dos corpos hídricos, na 

disponibilidade hídrica da bacia, e na pecuária leiteira da área, evidenciando os efeitos severos 

da estiagem e comprovando a ocorrência de processos de degradação, causados pela influência 

antrópica no uso da terra e intensificados pelos períodos de seca observados na região. 

A metodologia utilizada, embora tenha apresentado algumas limitações, permitiu coletar 

informações importantes para o diagnóstico e a modelagem espaço-temporal da vulnerabilidade 

da terra e suas inferências nas bacias leiteiras dos Estados de Pernambuco e Alagoas, inseridos 

na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema, podendo ser aplicada em futuros estudos em outras 

regiões de Caatinga. Ressalta-se, no entanto, que a divisão do estudo entre período seco e 

chuvoso apresentou limitações em relação a incidência de nuvens nas imagens de satélite. 

 Por fim, o presente trabalho mostrou a importância do monitoramento da vulnerabilidade 

da terra e suas inferências, auxiliando na construção de um arcabouço com embasamento técnico 

e científico no planejamento e estabelecimento de técnicas de manejo conservacionista para a 

atividade agropecuária, como implantação os sistemas agroflorestais com animais, o manejo 

agroecológico de pastagens, agricultura de conservação e a integração lavoura-pecuária-floresta 

e na utilização dos recursos naturais de forma sustentável nas bacias leiteiras dos Estados de 

Pernambuco e Alagoas inseridas na Bacia Hidrográfica do Rio Ipanema e em toda região 

semiárida, proporcionando cenários futuros menos pessimistas. 
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