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RESUMO

O Brasil ocupa o primeiro lugar na producdo mundial de soja e o terceiro lugar na producgéo
mundial de milho. O sensoriamento remoto orbital ampliou as técnicas e metodologias que
auxiliam no monitoramento de culturas. A partir dos modelos matematicos podem-se usar
indices de vegetacdo para estimar a producdo de determinadas safras. O objetivo deste
trabalho foi desenvolver um modelo empirico para previsdo de safras da soja e do milho,
utilizando indices espectrais de vegetacao —(IV) - com dados orbitais de média resolucao. O
estudo foi realizado com dados das culturas de soja e milho cultivadas na Fazenda Porto
Alegre, municipio de Serra do Ramalho, Oeste da Bahia, nas safras 2018/2019 e
2019/2020. Foram aplicadas imagens da refletancia da superficie do satélite Landsat 8 para
gerar os indices de vegetacdo NDVI e SAVI, e, por meio do Google Earth Engine, foi
determinado o valor maximo destes indices para as culturas em cada parcela produtora.
Este dado foi aplicado com os valores de produtividade para gerar uma equacao empirica
de estimativa de safra para cada cultura. Os valores dos indices de vegetacdo foram
homogéneos dentro das parcelas, porém baixos, com maximo NDVI por volta de 0,55. A
regressao que melhor conseguiu ajustar os dados foi quadratica, com R2 < 0,5; entretanto o
teste de Tukey indicou que as médias das estimativas e da producdo medida foram
estatisticamente iguais. Provavelmente, o baixo nimero de dados amostrados contribuiu
para que o modelo ndo fosse satisfatorio. Outros aspectos (fitossanitarios, nutricionais e
meteorologicos) podem explicar o fato de, mesmo com NDVI méximo igual, as parcelas
apresentaram produtividade diversas. O uso de uma Unica imagem ndo traduz outros
aspectos que contribuem para a producéo, especialmente na fase final da cultura.

Palavras-Chave: indices de vegetacéo, produtividade, soja, milho.



ABSTRACT

Brazil is the world's leading producer of soybean and third in corn production. Orbital remote
sensing has broadened the range of techniqgues and methodologies that assist in crop
monitoring. Vegetation indices can be used, from mathematical models, to estimate the crop
productivity. The objective of this work was to develop an empirical model for the prediction
of soybean and corn harvest crops, using spectral vegetation indices - IV - with medium
resolution orbital data. The study was carried out with soybean and corn crops data grown on
the Porto Alegre Farm, municipality of Serra do Ramalho, West Bahia, in the 2018/2019 and
2019/2020 seasons. Surface reflectance images from the Landsat 8 satellite were applied to
compute NDVI and SAVI vegetation indices, and by means of the Google Earth Engine, the
maximum value of these indices for the crops in each field plot was determined. This data
was applied with the field yield values to generate an empirical equation to estimate the
harvest for each crop. Vegetation index values were homogeneous within the plots, however
low, with a maximum NDVI around 0.55. The regression that best fitted the data was
quadratic, with Rz < 0.5; however, Tukey's test indicated that the averages of estimate and
measured production were statistically equal. Probably, the few sampled data contributed to
the unsatisfactory model performance. Other aspects (phytosanitary, nutritional and
meteorological variables) may explain the fact that, even with an equal maximum 1V, the
plots had different productivity. The use of a single image does not translate other aspects
that contribute to the production, especially in the final crop stage.

Key-Words: vegetation indices, productivity, soybean, corn.
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1. INTRODUCAO

O Brasil € o quarto maior produtor de grdos do mundo e o segundo maior
exportador. De 2000 a 2020, o pais foi 0 segundo maior produtor e exportador de
soja. Em 2020, a producéo foi de 126 milhGes de toneladas e a exportacdo de 84
milnGes de toneladas, ocupando o primeiro lugar, dominando 50% do comércio
mundial de soja. Ocupa o terceiro lugar na producdo mundial de milho com 100
milndes de toneladas. Em 2020, os produtores brasileiros de milho exportaram 38
milhdes de toneladas, representando 19,8% do total das exporta¢cées do produto;
neste ano, as exportagdes totais de milho do pais chegaram a 6 bilhdes de ddlares.
(ARAGAO; CONTINI, 2021)

A importancia da soja e do milho se reflete em seus diversos usos, desde
racdo animal até industrias de alta tecnologia. Devido ao alto valor agregado a esses
produtos, as empresas do agronegocio investem milhdes em tecnologias para
melhorar e intensificar suas producdes. Assim, determinar parametros de producéo,
antes da colheita, propiciam solucfes e articulacdes prévias com maior acerto no
gue se refere a logistica e na administragdo de empresas rurais. (BERTOLIN et al.,
2017)

Atualmente, as previsdes de safras estdo sendo feitas pela Companhia
Nacional de Abastecimento (Conab) e pelo Instituto Nacional de Geografia e
Estatistica (IBGE), em parceria com outros 6rgaos federais e estaduais; que sao
baseados em entrevistas e levantamentos subjetivos (EMBRAPA, 2021). Nas
propriedades rurais, os métodos para previsdo de safra sdo convencionais,
realizados por meio de amostragens em campo (RODRIGUES et al., 2005),
demandando tempo e muita mao-de-obra. Comumente sao realizadas em campo
nos dias da colheita, impossibilitando antecipar acfes de planejamento

administrativo para as propriedades.

Com o avancgo das tecnologias, o uso de satélites orbitais para imageamento
da superficie terrestre e o aparecimento do sensoriamento remoto, trouxe técnicas e
metodologias para observacdo das mudancas e variacbes na cobertura da
superficie. Assim, mostrando um elevado potencial para ser utilizado no meio

agricola, através da radiacdo refletida que é coletada pelos sistemas sensores é
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possivel a obtencdo de informagbes com o tipo de cultura plantada, condi¢des
fenologicas ou nutricionais e, consequentemente, com a produtividade,

possibilitando estimar a producao da cultura agricola. (BERTOLIN et al., 2017).

Ha diversas propostas para estimativa de produtividade por meio do
sensoriamento remoto, podemos evidenciar as que fazem uso de relagcbes diretas
entre indices de vegetacdo (IV): indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada
(NDVI) e indice de Vegetacdo Ajustado para o Solo (SAVI). Combinacdes de
refletdncias de alvos de superficie em dois ou mais comprimentos de onda,
particularmente o visivel e o infravermelho, produzem medi¢des radiométricas
chamadas indices de vegetacdo. O objetivo dos IVs € destacar uma propriedade
particular da vegetacdo, como o indice de area foliar (IAF), a porcentagem de
cobertura verde, o teor de clorofila, a biomassa verde e a radiacdo fotossintética
absorvida (JENSEN, 2009).

As caracteristicas fisiolégicas das plantas podem ser relacionadas com a sua
resposta espectral em imagens de sensores remotos. As imagens sdo grandes
ferramentas quando processadas e determinado o indice de Vegetacdo da Diferenca
Normalizada (NDVI). A fim de minimizar a influéncia da refletancia do solo no NDVI,
este indice combinado com o fator L, produz o indice de Vegetacdo Ajustado do
Solo (SAVI). Este fator promove ajustes com base na cobertura do solo, para
minimizar o impacto da cor do solo no resultado do indice; de acordo com as

caracteristicas do solo e tipo de cobertura morta. (LIMA et al, 2017)

Logo, mostrando a importancia de se estimar a produtividade e o potencial de
utilizacao de técnicas de sensoriamento remoto e indices de vegetacao, objetivou-se
desenvolver um modelo empirico para previsdo de safras da soja e do milho,
utilizando indices espectrais de vegetacdo — (IVs) - com dados orbitais de média
resolucdo. A proposta é avaliar um método simples e operacional para facilitar a
estimativa das safras no qual se pode realizar a mesma com apenas uma imagem

do ciclo da cultura, a que representa 0 maximo acumulo de biomassa.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Culturas do Milho e Soja

O milho (Zea mays L.) € uma espécie anual, herbacea da familia Poaceae
originaria da América Central, sendo um dos mais importantes cereais cultivados no
mundo, em funcéo do seu potencial produtivo, valor nutritivo e composi¢cédo quimica
(ABREU et al., 2009). Devido a sua adaptacéo pode ser encontrado em regides de
clima tropical, subtropical e temperado, pode ser cultivado desde o nivel do mar até
altitudes de 3600 metros. A planta esta associada a producdo de silagem e gréos
contribuindo para as economias regionais e nacionais (BARROS; CALADO, 2014).
No Brasil, a safra 2020/21 fechou com uma producao estimada em 85,75 milhdes de
toneladas (CONAB, 2021).

A soja (Glycine max) é uma espécie anual da familia Fabaceae, originaria da
costa leste da Asia, teve seus primeiros materiais genéticos introduzidos no Brasil no
ano de 1882 na Bahia. No que diz respeito as grandes culturas, a soja foi a que mais
cresceu em percentual nos ultimos 37 anos com uma produtividade média no ano de
2021 no Brasil de 3.517 kg/hectares, a planta ainda tem um elevado teor de
proteina, cerca de 40%, sendo muito aplicada na alimentacdo animal e, apesar de
possuir baixo teor de 6leos, sucesso é importante na producdo de 6leos vegetais
(DALLAGNOL et al., 2007). No Brasil, segundo a Conab (2021), a producédo da safra
2020/21 foi de 135,9 milhdes de toneladas um aumento de 8,9% em comparacao a
safra 2019/20. Entdo estimativa de produtividade € necessaria para que O
suprimento da demanda nacional e a capacidade de transporte e armazenamento
dos produtos ndo sejam comprometidos, possibilitando também a comercializagcéo
de safras anterior a colheita e a previsdo dos precos no mercado nacional e
internacional (BERTOLIN et al., 2017).

2.2. Estimativa de safras com sensoriamento remoto

A radiacdo solar que incide na superficie interage de formas diferentes,
dependendo do tipo de alvo que esta recebendo, essa diferenca esta associada aos

parametros fisicos e quimicos a quais definem identidades espectrais de cada alvo.
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De forma mais simples, os objetos que recebem a radiagcéo refletem de maneira
distinta cada faixa do espectro da luz que é captada pelos sensores. Toda imagem
formada pelo sensor € armazenada em arquivos digitais, e essas imagens sao
formadas por pixels no quais cada um contém um valor numérico referente ao
campo capturado pelo sensor (FIGUEIREDO, 2005).

A vegetacdo, de modo geral, possui um comportamento espectral especifico,
cuja alta reflectancia no infravermelho préximo esta relacionada a estrutura interna
celular da folha, enquanto a baixa reflectancia no visivel é consequéncia da clorofila;
e o decréscimo gradual de reflectancia no infravermelho médio se da pela presenca
e absorcdo da agua pela vegetacdo (BARBOSA; REIS; MENDONCA, 2019). Em
outras palavras, através dos dados espectrais coletados fora da banda do visivel
pode-se analisar a cobertura vegetal local através dos indices espectrais de
Vegetacdo (VIs), que podem ser mapeados através do uso de Sistemas de

Informacgdes Geogréficas (SIG).

Quando se refere a previsdes de safra estamos falando de um planejamento
agricola, buscando resultados por meio da previsdo de fatores, utilizando as
geotecnologias e sensoriamento remoto como ferramenta para a implementacao de
uma geografia moderna e atual (BARBOSA; REIS; MENDONCA, 2019). Determinar
as relacdes de producdo anterior a colheita permite que sejam tomadas decisdes
com maior possibilidade de acertos tanto na gestdo territorial, quanto na

administracdo de empresas rurais (BERTOLIN et al. 2017).

Segundo Barros (2021), para o Brasil nos dias atuais, a previsao de safras é
compreendida como um procedimento de alta importancia para a estimativa de
produtividade em atividades agricolas. O sensoriamento remoto se tornou uma
alternativa aos métodos convencionais (nos quais sao realizados por meio de
entrevistas direcionadas a pessoas que vivem da agricultura) pelo fato de se ter o
monitoramento da cultura utilizando imagens orbitais que sao captadas por sensores
multiespectrais em satélite que ap0s processadas essas imagens sao feitos mapas
gue auxiliardo na tomada de decisGes dentro da empresa rural, diminuindo custos e

aumentando o acerto na estimativa dependendo do método utilizado.
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2.3 Modelos para produtividade agricola

2.3.1 Modelo de Monteith

Entre os modelos usados para estimar a produtividade das culturas, tem-se o
método proposto por MONTEITH (1972), dentre os quais a quantidade de biomassa
produzida é uma funcdo da radiacdo solar fotossinteticamente ativa absorvida
(RFAA), da eficiéncia de interceptacdo e conversao em biomassa dentro do periodo
em consideracdo (SILVAI et al, 2012). Dados espectrais do indice de vegetacdo da
diferenca normalizada (NDVI), dados meteoroldgicos e informacdes sobre a
condicdo hidrica da vegetacdo (em alguns modelos obtidas com algoritmos para
estimar a evapotranspiracdo) sao implementados para determinar a biomassa, que
por sua vez € multiplicada pelo indice de colheita e assim, realizada a previsdo da
colheita. Este modelo demanda muito estudo e conhecimento, pois possui varias
equacles até chegar a um resultado final, se tornando assim muito complicado e

demandando muito tempo para ser usado por administradores de fazendas.

2.3.2 Relacao de indices espectrais com producao agricola

Segundo Zanzarini et al. (2013), analises feitas a partir da resposta espectral
detectam mudancas na cobertura vegetal e recursos naturais, assim, aprimorando o
conhecimento da interacdo da resposta eletromagnética da vegetacdo. Isso
representa caracteristicas de refletancia das folhas, plantas individuais e
aglomerados vegetativos. Segundo esse autor, indices espectrais de vegetacao, tém
sido largamente utilizados para monitorar a cobertura vegetal da Terra e que a
combinagdo desses dados usando diversas bandas espectrais geram diversos

produtos para monitoramento ambiental.

Dentre eles tém-se os indices de vegetacdo avaliando a relacdo desses
dados com os parametros biofisicos da vegetacao, entre eles o indice de Vegetag&o
Normalizada (NDVI) o qual é calculado com as refletancias do infravermelho préximo

e do vermelho. O SAVI (indice de Vegetacdo Ajustado para o Solo) foi criado por
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Huete (1988) a partir da necessidade de minimizar a influéncia do solo nos valores
de NDVI, por tanto o fator L da equacao vai variar de acordo com a reflectancia do
solo e densidade da vegetacdo (ROSENDO, 2005).

A produtividade da cultura geralmente estd associada a certas variaveis
agrondmicas como densidade, vigor, maturidade e doenca; e podem ser usadas
como indicadores. O sensoriamento remoto fornece diagnéstico detalhado da saude
da planta; no entanto, a refletancia espectral da cultura depende da fenologia, do
tipo de estagio e da saude da cultura (KHALID et al., 2016).

Ferreira (2020) afirma que os indices SAVI e EVI (indice de Vegetacio
Melhorado, esse indice € utilizado na avaliacdo do vigor da vegetacdo) possuem
correcdo de cobertura de solo e resisténcia aos aerossois, e foram mais eficazes,
principalmente na antecipacdo de resultados, permitindo a estimativa de atributos
ainda nas fases iniciais da cultura. Segundo o autor, o SAVI € o indicador mais
eficaz para prever biomassa e produtividade de gréos, em trabalho onde analisou
indices para estimativa produtividade da cultura do milho. O fato essencial é a
possibilidade um modelo na pratica, ou seja, capaz de processamento quase em

tempo real, como foi feito neste trabalho.

2.4. Imagens LandSat

O satélite Landsat 8, operado pela NASA e o Servico Geologico Americano,
obtém dados da superficie terrestre nos canais do visivel, infravermelho proximo,
infravermelho médio e infravermelho termal (ROY et al, 2016). O Landsat 8 foi
colocado em 6rbita no ano de 2013, carregando dois instrumentos: o Operational
Land Imager (OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS); o primeiro gera imagens nos
canais refletidos e o segundo capta a radiagdo termal emitida pela superficie (NASA,
2021). As imagens apresentam meédia resolucdo espacial, de 30 m, com excecao
das geradas no canal termal, que possuem 100 m de resolucdo. Além desses
produtos, € disponibilizada uma imagem pancromatica, com 15 m de resolucéo
espacial. O satélite apresenta tempo de revisita (resolucao temporal) de 16 dias. Na
Tabela 1, séo apresentados os detalhes das bandas espectrais do Landsat 8.
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Tabela 1. Caracteristicas das bandas dos sensores OLI e TIRS do satélite Landsat 8. Fonte:

https://landsat.gsfc.nasa.gov/satellites/landsat-8/

Banda Resolucao espacial Faixa espectral
Banda 1 Costal/Aerossois 0.435 - 0.451 pym
Banda 2 Azul 0.452 - 0.512 pm
Banda 3 Verde 0.533 - 0.590 pm
Banda 4 Vermelho 30 m 0.636 - 0.673 um
Banda 5 Infravermelho Proximo 0.851-0.879 um
Banda 6 Infravermelho médio 1 1.566 — 1.651 pm
Banda 7 Infravermelho médio 2 2,107 - 2.294 pm
Banda 8 Pancromatica 15m 0.503 - 0.676 pm
Banda 9 Cirrus 30 m 1.363 — 1.384 um
Banda 10 Infravermelho Termal 1 10.60 — 11.19 pm
Banda 11  Infravermelho Termal 2 10om 11.50 — 12.51 pm

3.2. Google Earth Engine

O Google Earth Engine é uma plataforma gratuita para processamento de
imagens digitais e dados vetoriais em nuvem. O sistema utiliza servidores da Google
gue permitem que usudrios visualizem e processem grande volume de dados

geoespaciais sem a necessidade de supercomputadores.

As informag6es digitais dos arquivos armazenados pelo satélite séo extraidas
utilizando as ferramentas SIG convencionais que podem nao ser interessante, pois
demandam diversas analises simultdnea. Para uma maior agilidade, foi criado o
Google Earth Engine (GEE), uma ferramenta que processa dados geograficos com
computacdo em nuvem. Utilizando técnicas de programacao JavaScript assim,
tornando mais eficientes a andlise de dados espectrais. Associando o GEE as
estimativas de producdo elaborando mapas para indice de vegetacdo com dados
mais coerentes (LOBO, 2020).
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3. METODOLOGIA

3.1 Localizacéo e caracterizacdo da area de estudo

A area de estudo esta localizada na Fazenda Porto Alegre (13°15°18” S,
43°25’05” W, 436 m) no municipio de Serra do Ramalho, regido Oeste do Estado da
Bahia. A Fazenda Porto Alegre possui 2.500 ha que séo cultivados com soja, milho e
algodao, em sistema de rotacao de culturas, irrigadas via aspersao com pivo central.
Na Figura 1 encontram-se mais detalhes da area de estudo. Essa area foi escolhida
para o estudo pelos seguintes motivos: 1) Ha uma grande disponibilidade de
imagens de satélite com baixas coberturas de nuvens; 2) Foi possivel obter os
dados de produtividade junto a empresa; 3). Podem-se utilizar culturas de porte e
fenologias diferentes para obter a fungcdo de estimativa da produtividade. Foram
aplicados nesse estudo dados de producéo das safras 2018/2019 e 2019/2020. O
calendario de plantio segue o seguinte cronograma: milho — abril; soja — novembro.
Para caracterizacdo das condicbes ambientais foram utilizados dados

meteoroldgicos medidos em estacao meteoroldgica da propriedade.

Figura 01 - Imagem da Fazenda Porto Alegre, com as parcelas amostradas em destaque.

Fonte: Google Earth, 2021. v

O clima da regiao de estudo é classificado como BShw, com estacdo chuvosa
no periodo de primavera-verdo (SEl, 2021). As médias anuais de temperatura
maxima e minima séo 32,8°C e 20°C, respectivamente; precipitacdo acumulada 798

mm e evapotranspiracdo potencial 2163 mm (INMET, 2021).
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3.3. Dados orbitais e processamento para determinar o indice de vegetacao
maximo

Foram utilizadas imagens da refletdncia da superficie do satélite Landsat 8
para gerar os mapas dos indices de vegetacao para determinar a produtividade das
culturas nas safras de 2018-2019 e 2019-2020. Foram utilizados dados de 17
parcelas amostrais, 10 amostras para a soja e 7 para o milho, nas duas safras
mencionadas. As demais parcelas ndo foram cultivadas com milho e soja. Além
disso, foram excluidas parcelas nas quais os valores de producdo foram muito
inferiores ao que é comumente registrado na propriedade, o que pode estar
relacionado a problemas fitossanitarios.

3.3.1 Obtencéo dos indices de vegetacao

O NDVI foi determinado a partir das imagens dos canais refletivos do vermelho
e do infravermelho das imagens de satélite. Para tanto, aplica-se a seguinte
equacao (ROUSE et al., 1974):

NDVI= Pivp - Py (1)
Pvp * Py

Em que pwp € a reflectdncia da vegetagcdo no infravermelho préximo e py € a

reflectancia da vegetacédo na banda do vermelho.

O SAVI (Eqg. 2) é um indice que considera um ajuste para a reflectancia do solo
na banda do infravermelho (HUETE, 1988), o termo “L”, que assume o0s seguintes
valores: L = 1,0 para vegetacdo esparsa/solo nu; L = 0,5 para cobertura média de
vegetacdo e L = 0,25 para densa cobertura vegetal. Neste trabalho aplicamos o valor
de L =0,5.

(p|vp - pv) (1 + L) (2)
(Pyp + Py + L)

SAVI=

3.3.2 Processamento das imagens
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Todo o processamento foi realizado na plataforma on-line gratuita Google Earth
Engine, a qual é possivel adquirir o banco de dados (imagens), realizar as
operacdes e exportar os resultados.

O cddigo foi desenvolvido para filtrar as imagens correspondentes a época do
ciclo de cada cultura, conforme o calendério de plantio, gerar o indice de vegetacéo
para todas as imagens e obter o valor maximo nessa série, para cada pixel. Em
seguida, foi aplicado um redutor para gerar a média do NDVI maximo em cada
parcela produtiva (piv0). Este valor foi utilizado para obter a equacéao de estimativa

7

da produtividade. O cédigo € apresentado no ANEXO |, mas a seguir, segue 0
endereco para acessar o codigo que foi utilizado para obtencdo do NDVI e SAVI
maximo das culturas:

https://code.earthengine.google.com/313126ac3c9cb2c5203dab153d20d5d1

Figura 02 — Imagem da tela inicial do Google Earth Engine.

Go gle Earth Engine Search places and datasets... m © _
FYF™A Docs Assets Cadigo NDVI-SAVI cettink - J| | T I 2 B | nsecctor [T Tasks
Filter scripts " Imports (2 entries) B Use print(...) to write
~var pivo_6: ComputedObject (Error) to this console.
~ Owner (1) Collection.loadTable: Collection asset 'users/valpborges/Pivo 6' not found.
- il i » var Busato2: Point (-43.73, -13.24
userf/enkamera/tcc_agrn.v. 1 //OBTENCAO DO VALOR l-éx(r\o PL:R"‘ CADA PI)\/O CULTIVADO - FAZENDA BUSATO II You can now use Earth
B Codigo NDVI-.. : B o ! . SRR Engine with Google Cloud
ki algoddo 3 /befinindo as bandas que serdo utilizadas Projects! Use the Account
& milho i 4 var bandas - ee.List(['S SR_BA’,"SR_BS','QA_PIXEL']) //SR_B4: vermelho; SR_BS: Tv; QA PIxe| | Menu in the top right to
B soja 5 select a project or click
~ Writer 6 //Parcela produtora/pivé - SOJA here to learn more.
No accessible repositories i 7 var parcela = pivo 6
Click Refresh to check again 9 //Definindo o periodo - SOJA
~ Reader 16 var start = ee.Date.fromvMD(2813,11
No accessible repositories 11  var end = ee.Date.fromVMD(2019,4,1);
Click Refresh to check again iz
~ Archi 13 Filtrando as imagens para a data de estudu e pl\ul
rehive 14 var dataset = ee.ImageCollection("LANDSAT/LCOR/CE2/T1 |
No accessible repositories 15 .filterBounds(parcela)// chcca aqui a geometria (shape file do pivé)
Click Refresh to check again 16 .filterDate(start,end)
~ Examples 17 .select(bandas);
. 18
Image 19  print(dataset);
& From Name 26 // Map.addLayer(dataset);
i Normalized Difference 21
B Expression 22
.H\Hﬁhade 23 Funcdo para criar méscara de nuvens
B Land cl 24~ Funct.wn maskclouds(lmage) {
andcover Lleanup 25 // Bits 3 and 4 are cloud and cloud shadow, respectively.
I Reduce Region 26 var cloudsBitMask = (1 <¢ 2);
i Canny Edge Detector 27 var rloudShadowRitMask = (1 << 43: h
K b on Dt lecicntion D 28 *

Fonte: Google Earth Engine, 2021.

3.4. Modelagem empirica com produtividade

Dados de produtividade de cada parcela produtiva — pivé, disponibilizados pela
empresa, foram plotados com os indices de vegetacdo NDVI e SAVI, para obter
equacgOes de estimativa da produtividade para cada cultura. Para tanto, foi utilizado
apenas um unico valor de IV de cada cultura e ciclo, o IV maximo (IVmax), que

corresponde a data de maximo acumulo de biomassa da cultura, portanto representa
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a biomassa que sera convertida no produto final. Realizou-se uma analise dos
valores de produtividade, excluindo-se parcelas em que a produtividade apresentou
valores muito acima ou abaixo dos demais, o que poderia caracterizar diferencas

nutricionais, manchas de solos mais férteis ou problemas fitossanitérios.
3.4.1. Avaliacao estatistica

As estimativas foram comparadas com os dados de campo e avaliadas

segundo os indicadores: razdo média (RM), erro absoluto médio (EAM) coeficientes

de determinag¢do (R?), indice de concordancia de Willmott (d,) (BORGES et al.,
2010).

A seguir as equac0Oes dos indicadores de desempenho:

Ei

Em que: Ei = valor estimado (produtividade em ton./ha) e Oi = valor observado

(produtividade em ton./ha).

N
2 JE-0

EAM =1 4
N (4)
Em que: N = numero de observacoes.

> (Ei _Oi)2
d, =1-| —*— — ()
;(Ei—0‘+‘0i—OD

Sendo: O = média dos valores observados (produtividade em ton./ha).

Os indicadores RM e EAM sao parametros estatisticos que assumem valores
nao negativos e sem limite superior; o valor esperado para RM é préximo de 1,0 e 0
valor de EAM tem que tender a 0 indica um bom desempenho. O coeficiente R2 e 0
indice dy séo indicadores adimensionais de conformidade das estimativas com o0s
valores observados; tendo como valor esperado em torno de 1,0. (BORGES et al.,
2010)
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A homogeneidade dos dados amostrados sera avaliada pelo coeficiente de
variacdo (CV). O CV é uma medida de dispersdo que visa representar a
variabilidade de uma distribuicdo em percentagem (%); € utilizado principalmente
para comparar a variabilidade de dois conjuntos de valores que tém medidas
unitarias diferentes. (SOUZA, GESSER, DALPIAZ, 2021). O CV é derivado do desvio
padrdo. Este revela 0 grau de dispersao do conjunto de dados, ou seja, 0 quao
uniforme € o conjunto de dados. S6 pode assumir valores positivos e quanto maior

esse valor, maior serd a disseminacéo dos dados (MARTINS, 2013).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nas tabelas abaixo (02 e 03), estdo os valores maximos de NDVI e SAVI para
cada pivO, nas safras de 2018-2019 e 2019-2020, obtidos através do codigo do
Google Earth Engine; mostra também a produtividade observada em campo,
cedidos pela administracdo da empresa; em seguida a média dos valores e o desvio

padrédo dos dados.

Tabela 02- Valores dos maximos indices para a cultura da soja, média e desvio padrao.

SOJA

LOTE NDVI  SAVI PRODUTIVIDADE ton./ha
o PIVO 09 05 0,65 3,78
Q& PIVO12 0,48 0,62 3,43
©  PVO13 049 0,64 4,34
& PIVO30 048 0,63 3,26
PIVO0O6 051 0,66 3,55
S PIVOO7 052 0,68 4,41
S PIVO09 052 0,67 3,94
9  PIVO11 052 0,68 3,94
& PIVO12 0,49 0,64 3,45
PVO14 053 0,7 3,06
Média 05 0,66 3,72
Desvio 0,02 0,03 0,45
CV (%) 3,69 4,98 12,01

Fonte: Elaboracao do autor, 2021.

Tabela 03- Valores dos maximos indices para a cultura do milho, média e desvio padrao.

MILHO

LOTE NDVI SAVI PRODUTIVIDADE ton./ha
o PIVO 06 0,5 0,65 7,89
§ PIVO 09 0,5 0,64 8,25
g PIVO 12 0,49 0,63 8,13
N PIVO 30 0,52 0,68 8,23
? PIVO 12 0,49 0,63 8,34
g PIVO 13 0,49 0,64 8,31
§ PIVO 30 0,51 0,67 8,24
Média 0,5 0,65 8,20
Desvio 0,01 0,02 0,15
CV (%) 2,74 3,05 1,86

Fonte: Elaboragédo do autor, 2021.
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Os indices de vegetacdo (NDVI e SAVI) foram medianos, pois as culturas
guando estdo no seu maximo os valores costumam serem maiores que 0,70. As
medias dos valores de NDVI foi 0,50 para as duas culturas e SAVI foi 0,66 para soja
e 0,65 para o milho. No trabalho de Barros (2021), observaram a cultura da soja
durante todo o ciclo, processando imagens de satélite para obtencéo de indices de
vegetacdo e obtiveram o NDVI maximo de 0,73 e SAVI maximo de 0,79. O desvio
padréo para NDVI da soja foi 0,02 e 0,1 para o milho, e para SAVI foi de 0,03 para
soja e 0,02 para o milho, assumindo esses valores os dados estdo homogéneos.

A razdo de esses indices variarem dessa forma se deve as condicbes da
cultura em campo como fitossanidade, nutricdo, algum déficit ou até sua dinamica
fenolégica-espectral como exemplo a soja que tem trés fases, sao elas: primeira
fase plantio, germinagéo e desenvolvimento inicial, o solo esta exposto e propicia a
com a REM (Radiacado Eletromagnética); segunda fase: o dossel se desenvolve e no
meio dessa fase acontece a floracdo e formacédo das sementes, a cobertura verde
interage com o REM produzindo o maximo da cultura; na terceira fase: acontece a
maturacao e envelhecimento das plantas onde ocorre a secagem das folhas e queda
das mesmas, assim a vegetagdo seca com uma camada de restos da vegetacao

interage com 0 REM e promove indices baixos. (BARROS, 2021).

A figura 02 apresenta a relacdo entre os indices de vegetacdo NDVI e SAVI
maximos e a produtividade observada em campo para as duas culturas soja e milho.
Observa-se que o SAVI apresentou menor coeficiente de determinacao: para a soja
0,26 e 0,31 para soja e milho, respectivamente. Portanto, este indice ndo trouxe
melhoria para a estimativa de produto, j& que os indices de desempenho do modelo

com ele foram inferiores.

No estudo feito por Bertolin et al (2017), que comparou quatro IVs (NDVI,
NDW!I, SAVI e GVI) para a cultura do milho, utilizando dados de doze (12) pivls
centrais no municipio de Sao Desidério na Bahia, o NDVI também se mostrou mais
coerente e teve o maior coeficiente de determinacdo em um modelo linear que R?
apresentou um valor de 0,81. Ao contrario do presente trabalho, Bertolin et al (2017)

utilizaram o NDVI médio para estas estimativas.
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Figura 03 — Relagédo entre os valores maximos de NDVI e SAVI e a produtividade em ton./ha para a
cultura da soja e do milho.

NDVI - SOJA SAVI - SOJA
5 5
8 4 ¢ ¢ w 4 e e
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; 3 ® Q 3 [] [ ]
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Fonte: Elaboracao do autor, 2021.

Através da regressdo entre os IVs e a produtividade em toneladas por
hectares, obteve-se o modelo quadratico que teve um ajuste razoavel com as

equacdes do quadro abaixo.

Quadro 01 — Modelos para estimativas de producéo para as culturas da soja e do milho.

SOJA

Produtividade = -942,89* (NDVI)? + 951,73* (NDVI) - 236,15

Produtividade = -473,90* (SAVI) ? + 622,91* (SAVI) - 200,70
MILHO

Produtividade = 675,84* (NDVI) ? - 684,17* (NDVI) + 181,22

Produtividade = 333,59* (SAVI)? - 439,79* (SAVI) + 153,02
Fonte: Elaboracao do autor, 2021.

Os valores obtidos do coeficiente de determinacéo; soja: NDVI - R2 = 0,29 e
SAVI - R2 = 0,26, milho: NDVI - R2 = 0,36 e SAVI - R2 = 0,31; permitiram observar
gue estes modelos ndo conseguem prever bem a variacdo da producédo em funcéo
dos indices de vegetacao (R2 < 0,5), porém existe uma relacdo entre as variaveis,
podendo evidenciar que o modelo para estimar a produtividade teve melhor

resultado nas culturas quando foi utilizado NDVI. Dentre os fatores que pode ter
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prejudicado o estudo, esta a indisponibilidade de mais dados, tanto de pivés quanto

de outras safras.

Pode-se atribuir esses resultados a outros fatores como condigOes
meteoroldgicas, situagdo nutricional ou fitossanitaria que interferem na locacdo da
biomassa verde para o produto final. Por isso, mesmo com NDVI maximo de valor
semelhante, o valor da producédo foi diferente dentro da mesma cultura. Outros
modelos consideram a condi¢ao hidrica e a temperatura do ar, como o modelo de
Monteith.

Independentemente dos resultados acima, o teste T considerou que as meédias
de valores medidos e estimados com NDVI sdo estatisticamente iguais e a razdo
média mostrou que a estimativa ndo variou muito em relacdo ao observado
(subestimativa de até 4% para a soja, usando o SAVI) como mostrado nas Tabelas
03 e 04.

Tabela 04- indices estatisticos para a cultura da soja.

NDVI SAVI
INDICADOR VALOR INTERPRETAGCAO |INDICADOR VALOR INTERPRETACAO
RM média 1,06 RM média 0,96
EAM
EAM (ton/ha) 0,34 (ton/ha) 0,56
d(Willmont) 0,62 Mediano d(Willmont) 0,22 Baixo
R2 0,30 R2 0,27
P > 0,05: médias
estatistica 001 P < 0,05: médias estatistica 084 estatisticamente
do teste ' estatisticamente iguais | do teste ' diferentes a 5% de
a 5% de significAncia significancia

Fonte: Elaboracao do autor, 2021.

A partir da estatistica do teste, o indice que foi selecionado proximo ao nivel de
significancia, que € de 5%, ou seja, < 0,05. A resposta espectral da soja e milho
sofreu alteracbes nos diferentes indices de avaliacdo, determinando qual IV que
melhor se ajustou a estimativa da produtividade para cada cultura. Portanto, levando
em consideragdo esses valores, o indice que apresentou melhor desempenho foi o
NDVI.
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Tabela 05 — indices estatisticos da cultura do milho.

NDVI SAVI
INDICADOR VALOR INTERPRETACAO |[INDICADOR VALOR INTERPRETACAO
RM média 1,00 RM média 1,00
EAM
EAM (ton/ha) 0,10 (ton/ha) 0,11
d(Willmont) 0,68 Mediano d(Willmont) 0,65 Mediano
R2 0,37 R2 0,33
P < 0,05: médias o
, estatistica estatisticamente estatistica P <.O’05' mec_has_
0,004 S 0,01 estatisticamente iguais a
do teste iguais a 5% de do teste 5% de sianificancia
significancia 0 9

Fonte: Elaborac¢éo do autor, 2021.

O indice de concordancia de Willmott (dy) foi cerca de 0,6 nas estimativas
com NDVI, sendo considerado mediano, jA que a concordancia perfeita entre
estimativas e dados observados é registrada com dy = 1,0. Apesar da razdo média
ndo indicar super ou subestimativas relevantes, o erro absoluto médio para soja foi
de 340 kg/ha, o que corresponde a 10% da produtividade média registrada no local.
Ja para o milho, o EAM foi de apenas 100 kg, relativo a apenas 1,2% da

produtividade média desta cultura nas parcelas amostradas.

No trabalho realizado por Ferreira (2020), avaliou-se a eficacia dos indices de
vegetacdo para estimar a produtividade do milho apresentando o SAVI como o
indice com maior eficiéncia para predicdo de produtividade de biomassa e gréos de
milho. Silva et al (2019) realizaram um estudo utilizando o NDVI em series temporais
de imagens do satélite MODS, utilizando o aplicativo desenvolvido pela EMBRAPA
em uma producdo comercial de algoddo, no estado do Moto Grosso, para a
estimativa de produtividade do algodoeiro (ciclo de 180 dias); eles calcularam a
correlacdo entre a produtividade e o NDVI, que teve a equacdo y = 0,26e>%* e R2 =
0,258; também correlacionou a produtividade com o coeficiente de variagdo e obteve
a equacdo y = 5,086x%%® e Rz = 5/11; este estudo mostraram resultados n&o-
lineares positivas de NDVI, em que o aumento dos valores de NDVI reflete o
aumento da produtividade do algodoeiro, onde a variabilidade espacial do indice
influenciou negativamente na produtividade, isto é, quanto maior o coeficiente de

variagdo, menor a produtividade.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

N&o foi possivel determinar uma relacao linear entre 0 maximo valor de NDVI e
do SAVI com a produtividade das culturas do milho e soja;

O modelo quadrético apresentou desempenho razoavel, com R2 de 0,4, porém
indice de concordancia mediano e subestimativa de, no maximo 4%;

O indice que se mostrou mais sensivel para a estimativa da produtividade das
culturas foi o NDVI;

Utilizando-se apenas um dado de indice de vegetacdo, o0 maximo encontrado
para todo o ciclo, ndo foi possivel prever adequadamente a produtividade das

culturas do milho e da soja.

Diante dos resultados do presente trabalho, sugere-se para futuras pesquisas
utilizar dados de outras safras e de outros satélites (Sentinel, CBERS), para
aumentar a cobertura amostral; implementar no modelo dados ambientais e de
disponibilidade de agua ou evapotranspiracao; aplicar e comparar os resultados com
outros indices, como o EVI e CLGeen.
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Caodigo utilizado para processar as imagens
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Este foi o codigo utilizado para obter os indices de Vegetagdo (IVs), NDVI e
SAVI, na plataforma do Google Earth Engine (GEE) e a linguagem utilizada € a

JavaScript.

/IOBTENCAO DO VALOR MAXIMO PARA CADA PIVO CULTIVADO - FAZENDA BUSATO

//Definindo as bandas que serdo utilizadas

var bandas = ee.List('SR_B2''SR_B4''SR_B5''QA_PIXEL']) //SR_B4: vermelho; SR_B5: IV;

QA_PIXEL: qualidade(nuvens)

/[Parcela produtora/pivo - SOJA
var parcela = pivo_6

/[Definindo o periodo - SOJA
var start = ee.Date.fromYMD(2018,11,1);
var end = ee.Date.fromYMD(2019,4,1);

/[Filtrando as imagens para a data de estudo e pivé

var dataset = ee.ImageCollection("LANDSAT/LC08/C02/T1_L2")
filterBounds(parcela)//colocar aqui a geometria (shape file do pivd)
filterDate(start,end)
.select(bandas);

print(dataset);
/l Map.addLayer(dataset);

/[Funcdo para criar mascara de nuvens

function maskclouds(image) {
/I Bits 3 and 4 are cloud and cloud shadow, respectively.
var cloudsBitMask = (1 << 3);
var cloudShadowBitMask = (1 << 4);
/I Get the pixel QA band.
var ga = image.select('QA_PIXELY;
/I Both flags should be set to zero, indicating clear conditions.
var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(0)

.and(ga.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(0));

return image.updateMask(mask);

}

/IAplicando a mascara em todas as imagens

var dataset_filt = dataset.map(maskclouds);

/Il Map.addLayer(dataset_filt. mean().clip(pivo_6));

//[Funcéo para calcular NDVI
function add_ndvi (image){
var ndvi = image.normalizedDifference(['SR_B5', 'SR_B4']).rename('NDVI');
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return image.addBands(ndvi);

}

var ndvi_max = dataset_filt.map(add_ndvi).max();

/[Funcéo para calcular o SAVI
function add_savi (image){
var savi = image.expression(
'@+L)*(NIR-RED)/(NIR + RED + L)', {
'NIR'": image.select('SR_B5').multiply(0.0001),
'RED': image.select('SR_B4").multiply(0.0001),
'L 0.5
b.rename('SAVIY);
return image.addBands(savi);

}

var savi_max = dataset_filt.map(add_savi).max();

Map.centerObject(pivo_6, 12);

Map.addLayer(ndvi_max.clip(pivo_6));
Map.addLayer(savi_max.clip(pivo_6));
// Map.addLayer(evi_max.clip(pivo_6));

/ICédigo para exportar imagem
Export.image.toDrive({
image: ndvi_max.select('NDVI'),
description: 'NDVImax_Pivo6_Soja 2018 2019',
scale: 30,
region: pivo_6

D

/IValores médios do IV maximo por pivo
var max_ndvi_pivo = ndvi_max.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.mean(),
geometry: parcela,
scale: 30,
I/l bestEffort: true,
D
print("Valor médio do maximo NDVI em cada piv6',max_ndvi_pivo);//as bordas do pivé estdo
trazendo a média para baixo.
/lfazer o shape file com a borda menor

var max_savi_pivo = savi_max.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.mean(),
geometry: parcela,
scale: 30,
/! bestEffort: true,

D;

print('Valor médio do maximo SAVI em cada pivé',max_savi_pivo);



