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RESUMO

O principal produto de exportacdo no Brasil é a soja em grdos. Isto é devido ao apoio de
programas de incentivos as pesquisas pautadas na geracdo de tecnologias para obtencdo de
elevados indices de produtividade. As informacBes a cerca da produtividade das areas
colhidas sdo obtidas de modo abstrato por especulages realizadas por produtores e
especialistas do agronegocio. A soja chegou ao pais e foi cultivada inicialmente na regido da
Bahia. A sua expansdo pelo territorio propiciou a abertura do Cerrado e passou a ser cultivada
entdo no Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e Goids. Atualmente a producdo de soja tem
ganhado espaco no estado de Minas Gerais e cresce a cada ano. Assim objetivou-se analisar a
viabilidade no uso do Enhanced Vegetation Index (EVI) e sua correlacdo com a produtividade
de grdos em soja. As analises foram realizadas em 41 talhdes distribuidos no leste goiano,
noroeste mineiro e oeste baiano, durante a safra 2015/2016. Foram utilizadas cultivares de
soja RR e INTACTA IPRO. No presente estudo, foram adotados procedimentos
metodologicos considerando uma série temporal de EVI/MODIS, derivada dos satélites
TERRA e AQUA, para cada talhdo. Subsequentemente, foi utilizado o filtro Savitzky-Golay,
para reducdo dos ruidos. Para extragdo das metricas fenoldgicas foi utilizado o software
TIMESAT e estes dados comparados com as produtividades relatadas nestes talhdes, pelos
produtores e especialistas que estiveram no Rally da Safra 2015/2016. Os resultados obtidos
demonstraram uma forte correlacdo entre a produtividade de grdos e os valores de EVI

extraidos no intervalo de acimulo de biomassa.

Palavras-chave: indice de vegetacdo, métricas fenologicas, sensoriamento remoto, analise,

correlacao.
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1. INTRODUCAO

No Brasil, as informacdes a cerca da area colhida e produtividade agricola, na maioria
das vezes, sdo determinadas de forma abstrata por meio de agentes ligados ao agroneg6cio e
por entrevistas aplicadas aos produtores. Essa subjetividade aumenta a demanda por métodos
que objetivam a obtencdo dessas estimativas de modo rapido e com a menor margem de erro,
além de poder ser utilizada de modo nacional devido a grande extensdo de areas agricolas no
pais.

Atualmente, na agricultura brasileira 0 sensoriamento remoto (SR) tem sido
amplamente utilizado em analises espaco - temporal de mudangas da dindmica agricola
atraves da coleta de informacdes necessarias para avaliacdo dos processos fisiologicos da
planta durante os estadios fenologicos, bem como identificacdo de tendéncias da cultura
atraves de perfis espectrais de imagens de satélites, conhecidos como indices de vegetacéo.

O Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e o Enhanced Vegetation Index
(EVI) sdo os indices mais utilizados pela literatura e identificam a presenca de biomassa.
Entretanto o NDVI torna-se muito sensivel na presenca de muito vigor vegetativo, enquanto
que o EVI foi proposto por Huete et al. (2002) para intensificar a sensibilidade da deteccéo de
cobertura vegetal em altas densidades, além de reduzir a influéncia do solo e da atmosfera.

O sensor Moderate Resolution Spectroradiometer (MODIS) a bordo dos satélites
TERRA e AQUA, é o de maior destaque entre 0s sensores orbitais que sdo utilizados para
identificar e monitorar areas agricolas. Isto é devido ao fato de apresentar resolucdes espaciais
e temporais adequadas para avalia¢fes sobre a dinamica dos cultivos (CHAVES et.al., 2017).

Diante do exposto objetivou-se analisar a relacdo existente entre perfis temporais de
EVI/MODIS extraidos dos satélites TERRA e AQUA com a produtividade de grdos em soja

em talhdes distribuidos entre o leste de Goias, noroeste de Minas Gerais e leste da Bahia.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. A cultura da soja

A soja (Glycine max (L) Merrill) é originaria da costa leste da Asia e teve sua
producdo restrita a China por muitos anos. Quando o teor de 6leo e proteina do grdo comegou
a despertar o interesse das industrias mundiais, ja no século XX, iniciaram-se as tentativas de
introducdo comercial do cultivo do grdo em paises como RUssia, Inglaterra e Alemanha, mas
com as condi¢bes climaticas desfavoraveis ndo propiciou o avanco desta leguminosa na
Europa (EMBRAPA, 2019).

No Brasil, a soja chegou em 1882, na regido da Bahia, através de Gustavo Dutra.
Porém, no final da década de 60, ocorre uma grande expansao da leguminosa pelo pais. O fato
foi devido ao cultivo da soja no verdo apos o trigo na regido Sul do pais e 0 aumento da
criacdo de suinos e aves com a necessidade de farelo de soja. Em 1970, o aumento do preco
da soja no mercado mundial despertou os agricultores e o governo brasileiro. Tal fato
contribuiu para o cenario mundial de producdo de gréos atual e para as pesquisas que
contribuiram para a producédo da soja em quase todo territério nacional (EMBRAPA, 2019).

A cultura da soja € o principal commodity agricola do Brasil, que apresentou uma
producdo de 114,3 milhGes de toneladas no ano agricola 2018/2019, sendo o segundo maior
produtor mundial do gréo. As regides do centro-oeste e sul do Brasil sdo responsaveis por
79% do total dessa producdo. Os principais Estados produtores de soja sdo Mato Grosso
ocupando o primeiro lugar, seguido do Parana e Rio Grande do Sul (CONAB, 2019).

Atualmente o Brasil ocupa o segundo lugar entre os maiores produtores do grédo
(32,63%) e € o primeiro em exportacdo (47,70%). A vantagem € devida ao escoamento da
safra brasileira ocorrer na entressafra americana, que é quando 0s precos atingem as maiores
cotacBes. Segundo a CONAB (2019) a estimativa é que o Brasil passe a ser o maior produtor
mundial, entretanto ainda é cedo para afirmar devido aos eventos climaticos que podem vir a

prejudicar o desenvolvimento da cultura e consequentemente refletir na produtividade.

2.2. Andlise de imagens na agricultura
A agricultura necessita da obtencdo de informacBes com alta precisdo e em curto
espaco de tempo. Diante disto, o sensoriamento remoto traz a tecnologia ideal para obter
informacdes acerca da estimativa da area plantada, producgdo agricola, vigor vegetativo das
culturas, fornecendo auxilio para 0 manejo agricola em escala de fazenda, municipio ou pais
(MOREIRA & RUDORFF, 2002).
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O termo Sensoriamento Remoto denota um conjunto de atividades para obtengéo de
informacdes dos objetos constituintes da superficie terrestre sem que haja contato direto com
0s mesmos. Através da energia eletromagnética refletida/emitida por estes objetos terrestres e
que sdo registradas por sensores remotos em satélites artificias, tem — se a deteccdo, aquisicao
e analise — que seria a interpretacdo e extracdo de informacdes desta energia (MORAES,
2002).

O relato apresentado por Moraes (2002) destaca que 0s objetos interagem de forma
diferente na energia eletromagnética refletida/emitida. Isso é devido as propriedades fisico-
quimicas e bioldgicas dos objetos serem diferentes. Tais interacdes diferentes permitem a
distincdo e o reconhecimento dos variados objetos analisados, uma vez que se reconhece pela
variacao da porcentagem de energia refletida em cada comprimento de onda.

Para 0 sensoriamento remoto os dados temporais em série possibilitam a deteccéo e
monitoramento das modificacdes da superficie terrestre, sendo esta série de alta frequéncia ou
baixa resolugdo temporal (CAMARA et al., 2006). Séries temporais sdo dados sequenciados
em intervalos de tempo uniformes ou ndo, que permitem a extracdo de informacdes passadas e
idealizagdes futuras, que auxiliam na tomada de decisdo (COWPERTWAIT & METCALFE,
2009).

Moreira & Rudorff (2002) afirmam que com a coleta das imagens multiespectrais
acerca das informacgdes multitemporais de uma &rea agricola, esta pode ser monitorada
durante todo o ciclo de crescimento e desenvolvimento da cultura em questdo, o que permite

estimar a producdo da cultura agricola.

2.3. Satélites e Sensores

Para a obtencdo de dados em nivel orbital sdo utilizados de sistemas sensores
acoplados em satélites artificiais. Desta forma, € possivel que haja a repetitividade das
informac@es, visando um melhor monitoramento de recursos naturais de grandes areas da
superficie terrestre (MORAES, 2002). Moreira (2001) relata que estes sistemas sensores se
categorizam em funcdo da regido espectral que atuam e destaca Epiphanio (1989) ao afirmar
que a categorizacao € necessaria, uma vez que cada sensor apresenta caracteristicas dpticas e
de deteccdo proprias.

Por seu turno, Moreira (2001) explica que a especificidade de um sensor esta
intimamente relacionada com a fonte de radiacdo, regido do espectro eletromagnético,

formato do dado produzido, principio de funcionamento e resolucgdes do sensor.
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A primeira série de satélites teve inicio nos anos 60, através de um projeto
desenvolvido pela Administracdo Nacional de Aeronautica e Espaco (NASA), para
monitoramento exclusivo dos recursos naturais terrestres. Inicialmente denominado ERTS
(Earth Resources Technology Satellite) e em 1975 passou a ser chamado de LANDSAT. O
LANDSAT-1 foi langado ao espaco em 1972 e até hoje ja foram lancados um total de 8
satélites da série (INPE, 2019).

Langado em 2013, o LANDSAT-8, € o Unico satélite ativo da série e consta com o
sensor OLI (Operational Terra Imager) e TIRS (Thermal Infrared Sensor), sendo 15 a 30
metros de dados multiespectrais. As imagens obtidas apresentam média resolucdo e apesar de
seres 0s primeiros satélites, ainda mantém sua importancia junto as pesquisas devida o seu
acervo historico e a continua atualizacdo tecnologica que mantem caracteristicas importantes
dos recursos naturais (INPE, 2019).

O satélite TERRA foi lancado em dezembro de 1999 como parte do programa da
NASA, denominado Earth Observing System (EOS). Tratou-se de uma missdo multinacional
que envolveu parcerias com as agéncias aeroespaciais do Canada e do Japdo. A missao
objetivou contribuir com as pesquisas sobre a dinamica atmosférica global, bem como a
interacdo da superficie terrestre e oceano (INPE, 2019). Diante do exposto, a tabela 1 tras as

principais caracteristicas do satélite TERRA.

Tabela 1. Informacdes basicas do satélite TERRA.

Instrumento/Sensor ASTER, MODIS, MISR, CERES e MOPPIT
Operadora/Instituicdo Responsavel NASA
Pais Estados Unidos
Situacado Atual Ativo
Lancamento 18/12/1999
Altitude 705 km
Inclinacdo 98,2°
Orbita Polar e Heliossincrona

Faixa Imageada

MODIS: 2.330 x 5.000 Km

Tempo de Duracéo da Orbita 98,1 min
Horario da Passagem 09h/11h/22h/23h
Periodo de Revisita 16 dias

Resolucéo Espacial

MODIS: 250 m, 500 m, 1.000 m

Fonte: INPE (2019).
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A bordo do TERRA encontram-se os sensores ASTER (Advanced Spaceborne
Thermal Emission and Reflection Radiometer), CERES (Clouds and the Earth's Radiant
Energy System), MODIS (Moderate-resolution Imaging Spectroradiometer), MIRS (Multi-
angle Imaging Spectro - Radiometer) e MOPITT (Measurements of Pollution in the
Troposphere) (EMBRAPA MONITORAMENTO POR SATELITE, 2019).

O satélite AQUA apesar de americano foi desenvolvido em parceria com o Japdo e
Brasil. Projetado para monitorar fendmenos fisicos referentes a circulacdo da energia e da
agua na Terra. Lancados em maio de 2002, também faz parte da missdo EOS do programa
NASA Earth Enterprise (ESE). Levou a bordo seis sensores, sendo AIRS (Atmospheric
Infrared Sounder), AMSU-A (Advanced Microwave Sounding Unit), HSB (Humidity Sounder
for Brazil), AMSR-E (Advanced Microwave Scanning Radiometer for EQOS), MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) e CERES (Clouds and the Earth's Radiant
Energy System) (INPE, 2019). Desta forma, na tabela 2 pode ser avaliado as principais

caracteristicas do satélite AQUA.

Tabela 2. Informacdes basicas do satélite AQUA.

Instrumento/Sensor AIRS, AMSU-A, HSB, AMSR-E, MODIS e CERES
Operadora/Instituicdo NASA (National Aeronautics and Space
Responsavel Administration)
Pais Estados Unidos
Situacado Atual Ativo
Lancamento 04/05/2002
Altitude 705 km
Inclinacdo 98,2 °
Orbita Polar e Heliossincrona
Faixa Imageada MODIS: 2.330 Km x 5.000 Km
Tempo de Duracéo da Orbita 98,8 min
Horéario da Passagem 01h/03h/13h/15h
Periodo de Revisita 1 a2 dias
Resolucéo Espacial 500 m, 1.000 m

Fonte: INPE (2019)
Os sensores podem ser classificados como passivos aqueles que ndo possuem uma

fonte de radiacdo propria e depende de uma fonte externa, como o sol, para medir a radiacdo

refletida/emitida pelos objetos. Neste contexto, ocorre a emissdo de um fluxo de radiagdo em



15

determinada faixa espectral que ira interagir com os alvos na superficie da Terra que reflete
parte dessa radiacdo, a qual é captada pelo sensor. Em contrapartida, se o sistema sensor
possuir uma fonte de radiagdo, é denominado como ativo (MOREIRA, 2001).

Em funcdo do comprimento de onda ou até mesmo da frequéncia, a energia
eletromagnética ordena-se de forma continua, cuja disposicdo é denominada de espectro
eletromagnético. Para cada intervalo entre dois comprimentos de ondas tém-se as bandas
eletromagnéticas, as quais resultam os pixels conforme ocorre o fluxo radiante (SPRING,
2019).

O espectro eletromagnético se estende desde comprimentos de onda muito curtos
(raios cosmicos) até ondas de baixa frequéncia e grandes comprimentos de ondas (ondas de

radio), como podem ser vistos na Figura 1.

Figura 1. Espectro eletromagnético, relacionando os comprimentos de onda as respectivas

classificagdes da radiacdo eletromagnética.

Espectro eletromagnético

Comprimento de onda
(metros)

R adio Microondas Infravermelho Lu= Ultravioleta Raios-X Gama

] ] ) | i 1 1 i
B Ll Ll Ll

;| Ll Ll
103 1072 10°5 106 108 1010 1012

N S AVAVAAVAAA Y

Frequéncia (Hz)

[ O ]

104 108 1012 | 1015 1016 108 1020

Fonte: Tudo sobre geoprocessamento (2011)

De acordo com Moraes (2002), no sensoriamento remoto a faixa espectral mais
utilizada estende-se de 0,3 pm a 15 um. Desta forma temos a Ultravioleta (UV) que é
produzida pelo Sol em grande quantidade, assim emitida na faixa de 0,003 pm até
aproximadamente 0,38um; a Visivel (LUZ) sendo considerado o conjunto de radiacdes
eletromagnéticas que podem ser perceptiveis ao sistema visual humano, caracterizando as
cores nos intervalos espectrais a seguir na Tabela 3. E a regido do Infravermelho (IV) que se

estende de 0,7 a 1000 um, sendo dividida em trés sub-regides (Tabela 4).



Tabela 3. Cores da regido do visivel associadas aos correspondentes intervalos espectrais.
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Cor visivel Intervalo espectral
Violeta 0,382 0,45 um
Azul 0,45 a 0,49 um
Verde 0,49 20,58 um
Amarelo 0,58 a 0,6 pm
Laranja 0,6 20,62 um
Vermelho 0,62a0,70 um

Fonte: Do autor (2019)

Tabela 4. Sub-regides do Infravermelho com seus intervalos espectrais referentes.

v Intervalo espectral
IV préximo 0,7a1,3um
IV medio 1,3a6 um
IV distante 6 a 1000 um

Fonte: Do autor (2018)

De todos os sensores citados, 0 MODIS apresenta maior importancia para os trabalhos

voltados para a agricultura. Tal fato é devido a sua alta resolucdo temporal, permitindo o

monitoramento sistematico de varias culturas agricolas (INPE, 2019). Na tabela 5 pode-se

observar as caracteristicas do sensor MODIS.



Tabela 5. Caracteristicas do Sensor MODIS (Moderate Resolution
Spectroradiometer) a bordo dos Satélites TERRA e AQUA.
Bandas Resolugdo Resolugdo  Resolucéo Area Resolucéo
Espectrais Espectral Espacial Temporal Imageada Radiométrica
1 620 - 670 nm
5 S 86T 250 m la2dias 2330 x 5000 km 12 bits
3 459 - 479 nm
4 545 - 565 nm
5 1230 - 1250 nm 500 m la2dias 2330 x 5000 km 12 bits
6 1628 - 1652 nm
7 2105 - 2155 nm
8 405 - 420 nm
9 438 - 448 nm
10 483 -493 nm
11 526 - 536 nm
12 546 - 556 nm
13 662 - 672 nm
14 673 -683 nm
15 743 -753 nm
16 862 - 877 nm
17 890 - 920 nm
18 931-941 nm
19 915 - 965 nm
20 3660 - 3840 nm
21 3929 - 3989 nm
22 3929 - 3989 nm 1000m la2dias 2330 x 5000 km 12 bits
23 4020 - 4080 nm
24 4433 - 4498 nm
25 4482 - 4549 nm
26 1360 - 1390 nm
27 6535 - 6895 nm
28 7175 - 7475 nm
29 8400 - 8700 nm
30 9580 - 9880 nm
31 10780 - 11280 nm
32 11770 - 12270 nm
33 13185 - 13485 nm
34 13485 -13785 nm
35 13785 -14085 nm
36 14085 -14385 nm

Fonte: Adaptado de EMBRAPA MONITORAMENTO POR SATELITE (2019).

17

Imaging
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2.4. Comportamento espectral dos elementos naturais

Quando a energia eletromagnética sofre alteracdes ao atingir um objeto, devido o
material que o compde, assim é parcialmente refletida, absorvida e transmitida pelo objeto,
variando os valores de 0-1. A assinatura espectral do objeto é definida como sendo o
comportamento espectral de um objeto ao longo do espectro eletromagnético. Assim, a forma,
a intensidade e a localizagdo de cada banda de absor¢&o ira caracterizar o objeto (MORAES,
2002).

Segundo Moraes (2002), é de extrema importancia se conhecer o comportamento
espectral dos objetos terrestres, pois ird influenciar na escolha da regido do espectro que se
pretende adquirir os dados para determinado uso. Desta forma apresentam-se alguns objetos
bastante frequentes nas imagens de sensoriamento remoto.

A vegetacdo sadia ao realizar a fotossintese, a clorofila realiza uma alta absorgdo da
energia eletromagnética na regido do espectro visivel, entretanto a coloracdo da vegetacéao
caracteriza a baixa absorcdo de determinada regido deste espectro. No entanto, a agua
presente no conteudo celular da vegetacdo ird modular o comportamento espectral do 1V
proximo (até 1,3um), resultando na alta reflectancia deste espectro (MORAES, 2002).

Para o0 solo, 0 comportamento espectral é decorrente dos seus constituintes, sendo 0s
principais a constituicdo mineral, a matéria organica, a umidade e a granulometria. Portanto, a
absorcdo é o principal fator que controla o comportamento espectral dos solos (MORAES,
2002).

A &agua ird apresentar comportamento espectral de acordo com estado fisico que
apresentar. Quando liquida e pura apresenta uma reflectancia menor do que 10% na faixa
compreendida entre 0,38 e 0,7um e maxima absor¢do acima de 0,7um. Se observado a
presenca de matéria orgéanica dissolvida em corpos d’agua a reflectancia maxima sera para o
verde-amarelo, enquanto que a presenca de matéria inorganica em suspensdo sera vermelho
(MORAES, 2002).

As nuvens apresentam cerca de 70% de reflectancia em todo o espectro éptico com
destaque de absor¢édo nas bandas em 1, 1,3 e 2um (MORAES, 2002).

2.5. indices de Vegetacdo
Os indices espectrais de vegetacdo (1Vs), ou simplesmente, indices de vegetacdo séo
combinagdes de dados espectrais de duas ou mais bandas, utilizados para relacionar

pardmetros dindmicos da vegetacdo, uma vez que detectam a biomassa (MOREIRA, 2000).
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Tais indices estdo sendo amplamente utilizados para monitorar a cobertura vegetal da Terra,
tanto em escala global, quanto local (MIURA, 2001).

Segundo Bayma (2015) dentre a gama de indices de vegetacdo existentes, 0s mais
utilizados sdo o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e o EVI (Enhanced
Vegetation Index). A autora ainda reforca que os estudos para avaliagdo da variacdo dos
ecossistemas terrestres utilizam os indices de vegetacdo NDVI e EVI do sensor MODIS.

O NDVI foi proposto por Rouse et al. (1973), sendo calculado a partir da diferenca do
comprimento de onda vermelho visivel (A ~ 0,6 um) e do infravermelho préximo (A ~ 0,8um),
normalizada pela soma. Sua férmula é dada por,

_ Inir — Ir
Inir + Ir

Sendo, Inir = reflectancia na banda do infravermelho préximo, Ir= reflectancia do

NDVI

vermelho visivel

Os resultados obtidos variam entre -1 a +1. Petsch & Bueno (2013) explica que 0s
valores de indices negativos representam a presenca de nuvens, enquanto que valores
proximos ou iguais a zero é solo exposto ou sem vegetacao. Ja os valores maiores que zero € a
presenca de vegetacao e quanto maior esse valor maior € a incidéncia de verde.

Entretanto, o NDVI deixa de se mostrar eficiente em areas com grande quantidade de
biomassa e variacGes na presenca de solo exposto (CARLSON & RIPLEY, 1997; JIANG et
al., 2008). Para minimizar o efeito do solo Huete et al. (1997) desenvolveram um outro indice,
o EVL

Segundo Song & Woodcock (2003), o indice NDVI é um dos indices de vegetacdo
mais utilizados para processamento das imagens geradas pelos satélites do projeto Landsat.

O EVI é calculado a partir do comprimento de onda do vermelho visivel (A ~ 0,6 um),
infravermelho préximo (A ~ 0,8um) e azul (A 0,45 a 0,49 um). Apresentando entdo uma

sensibilidade na presenca de biomassa (BENDINI, 2015). Seu célculo é dado pela formula,

PNIR — PRED
pnir + Ci * prep — Co* ppyp + L

Sendo, que L é um fator de ajuste do solo; G é fator de ganho; e C,e C, sdo

EVI =G

coeficientes de ajuste para o efeito atmosférico, onde os valores para as constantes sdo: G =
2,5 L=1,C,=6eC,=75(HUETE etal., 1997).

Huete et al. (1997) ao comparar os dois indices observou que os valores obtidos por
EVI foram inferiores aos de NDVI. A explicacdo seria pelo fato de que o NDVI é mais

sensivel & presenca de clorofila e outros pigmentos responsaveis pela absor¢do de luz na
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banda do vermelho, enquanto o EVI é mais sensivel a varia¢es na estrutura do dossel. Assim,
os valores de EVI variamde O a 1.

Chaves et.al. (2017) relacionaram as fases de fenologia de duas cultivares de soja com
os resultados dos perfis temporais de EVI e fez inferéncias quanto a produtividade dessas
cultivares. As métricas extraidas de EVI caracterizam uma curva onde permite analisar fatores
como data de plantio, inicio da curva de crescimento do vigor vegetativo, data de germinacédo

da soja, média, mediana e amplitude, data de colheita e fim da curva (Figura 2).

Figura 2. Esquema representativo da evolucdo dos perfis temporais de EVI para duas
cultivares de soja durante o ciclo de desenvolvimento em dias do ano, evidenciando 0s

estadios fenoldgicos da soja pela classificacdo de Fehr & Caviness (1977).

T
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VE — Emergéncia R1 - Inicio do florescimento

VC - Cotiledone R2 - Florescimento completo

V1 — Primeiro nd R3 - Inicio da formacdo de vagens
V2 — Segundo no R4 - Formacdo de vagens completa
V3 — Terceiro nd R5 - Enchimento de gréos inicial

R6 - Enchimento de grdos total
Vn — enesimo no R7 — Inicio da maturacédo

R8 — Maturagéo total

Fonte: Adaptado de Chaves et.al. (2017).
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O modelo proposto por Fehr & Caviness (1977) separa o desenvolvimento da soja em
dois estadios, sendo o vegetativo representado por V e o reprodutivo por R (Figura 2). Desta
forma, as letras V e R antecedem um valor numérico que ird caracterizar precisamente o
estadio em que a soja se encontra, exceto os estadios VE (emergéncia dos cotilédones) e VC
(folhas cotiledonares totalmente abertas). Outro detalhe seria o V1 (primeiro nd) que
considera as folhas unifolioladas totalmente desenvolvidas e V2 (segundo nd) até o Vn
(enésimo nd) relaciona o nimero de ndés no caule principal com folhas completamente
desenvolvidas

Inserindo neste contexto, os indices de vegetacdo permitem comparagdes pertinentes
das condicdes da vegetacdo, quando analisadas de modo espacial e espectro-temporal. Deste

modo, podem ser utilizadas para monitorar a atividade agricola.



22

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Caracterizagdo da area
As anélises foram conduzidas nas regifes do leste goiano, noroeste mineiro e oeste
baiano (Figura 3). As regides de Goias e Bahia possuem clima regional classificado como
Aw, e a regido de Minas Gerais possuem duas classificacdes, sendo Aw e Cwhb, segundo a
classificagédo de Koppen (Figura 4).

Figura 3. Localizacdo geografica dos talhdes nas regides analisadas.
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Figura 4. Climas do Brasil pela Classificagédo de Kdppen.
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3.2. Delineamento experimental e tratamentos

23

Todos os parametros foram obtidas na série temporal de EVI, estimados a partir das

imagens do sensor MODIS do satélite TERRA e AQUA, o que garantiu a resolucdo da série

temporal de 8 dias. A produtividade de grdos em soja na safra 2015/2016 foi estimada

considerando as informacdes coletadas a partir dos produtores e especialistas que participaram

do Rally da Safra 2015/2016 (BENDINI et. al,

2019; AGROCONSULT, 2019).

O delineamento amostral foi composto por 41 pontos que representaram talhdes de

soja com biotecnologia RR e INTACTA IPRO semeada entre novembro a dezembro de 2015

e sobre plantio direto, na maioria das areas.
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Todo o processo de extracdo da série fenoldgica de EVI foi realizado utilizando o
servico de WTSS (Web Time Series Service) presente no servidor SATVeg (Sistema de Analise
Temporal da Vegetacdo), o qual é uma ferramenta que foi desenvolvida pela Embrapa
Informatica Agropecudria, sendo destinada ao acesso e visualizacdo de perfis temporais dos
indices vegetativos NDVI e EVI do sensor MODIS para qualquer local da América do Sul.
Por possuir uma atualizacdo regular de acordo com a disponibilidade de imagens pelo LP-
DAAC/EOS-NASA, o SATVeg fornece uma area de interacdo com o Google Maps para a

localizacdo das areas de interesse, além de permitir a filtragem das séries temporais, médulos
para carregamento de arquivos vetoriais e outras funcionalidades (EMBRAPA
INFORMATICA AGROPECUARIA, 2019).

O servico WTSS foi proposto com o intuito de permitir a recuperacdo de séries
temporais derivadas de imagens satélites de modo que sejam organizadas em um conjunto de
dados, que podem ser consultados para obtencédo de uma série temporal com uma localizacéo
no espago e intervalo de tempo (QUEIROZ et. al., 2015). Deste modo, 0s autores se baseiam
na ideia de que uma interface de programacdo de aplicativos (APl Web)que seja projetada
especificamente para esse fim é mais eficaz no acesso e disseminacdo dos dados, quando
comparados aos outros servi¢cos usados na literatura.

Segundo Chaves et.al., 2017 a suavizacdo dos perfis multitemporais de indices de
vegetacdo € necessaria, para melhorar ainda mais a identificacdo dos usos e coberturas

terrestres.

3.3. Reducéo de Ruidos

Os dados de satélites sofrem comumente interferéncia de nuvens e gases atmosfericos.
Tal efeito acaba por interferir na transmissdo da reflectancia da superficie terrestre para os
satélites. Neste trabalho, os perfis espectro-temporais de EVI MODIS foram ajustados pelo
filtro Savitzky-Golay.

O filtro Savitzky-Golay é uma forma simples de reduzir o ruido e obter dados
suavizados. Chaves et.al. (2017) destaca que este é o filtro mais eficiente, uma vez que ao
minimizar ou eliminar os ruidos ndo modifica o padrdo dos perfis espectro-temporais do

indice de vegetacdo. Tal que,

L

fn= z ctl,,vyn e (2m+ 1),

=0


http://earthobservatory.nasa.gov/Features/MeasuringVegetation/
http://earthobservatory.nasa.gov/Features/MeasuringVegetation/
https://lpdaac.usgs.gov/
https://lpdaac.usgs.gov/
http://eospso.nasa.gov/

25

Onde m é o grau do polindmio e c;coeficientes que sdo ajustados por minimos
quadrados para uma janela na vizinhanca de um ponto t,, (MAUS, 2012).

Todo o procedimento de filtragem foi executado por meio do software TIMESAT
(JONSSON & EKLUNDH, 2017). Segundo Bendini et. al. (2019), este software analisa a
série temporal dos satélites de modo a extrair as métricas fenoldgicas executando uma

interface grafica como na Figura 3.

Figura 5. Pardmetros de Sazonalidade gerados no TIMESAT.
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Fonte: Jonsson & Eklundh (2017).

A saida do programa consiste em: (a) e (b) valores de inicio e final ciclo,
respectivamente, (c) duracao do ciclo em dias do ano; (d) valor minimo gerado na semeadura;
(e) maximo vigor vegetativo (pico) em dias do ano; (f) valor do indice de vegetacdo no pico;
(g) amplitude (diferenca entre os valores maximo e minimo); (h) integral de menor valor
considerando a média dos valores minimos do indice de vegetacdo do lado direito e esquerdo
da curva (Sint); (i) integral de maior valor do indice de vegetacdo da curva que considera o
nivel zero como base (Lint) (JONSSON & EKLUNDH, 2017).

Segundo Jonsson & Eklundh, (2017) a velocidade para atingir 0 maximo vigor
vegetativo (Lder) e o0 minimo vigor vegetativo (Rder) também podem ser calculadas. Assim
entende-se que o Lder é o tempo gasto pela borda esquerdada curva para atingir o pico

vegetativo tendo como base o nivel minimo da esquerda dado no inicio do ciclo. Engquanto
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que o Rder é o tempo que a borda direita gastou para diminuir até o nivel minimo de final de
ciclo. Logo, o Lder é considerado a velocidade de inicio do maximo vigor vegetativo e o Rder

a velocidade de final do maximo vigor vegetativo.

3.4. Analises estatisticas dos dados
Procedeu-se a andlise de correlacdo de Pearson, com a finalidade de estabelecer a
correlacdo entre as métricas fenoldgicas de EVI e a produtividade de grdos. Posteriormente
procedeu-se analise de regressdo multivariada com o auxilio do software R (R CORE TEAM,
2019).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A correlacdo de Pearson foi realizada com a finalidade de estabelecer o nivel de
correlacdo entre as variaveis avaliadas no experimento. Ela foi obtida através da comparacao
das variacbes de produtividade de cada talhdo com cada métrica fenologica obtida no
TIMESAT (Tabelas 6). De acordo com os resultados a relagdo existente entre a produtividade
com o inicio do ciclo (VC) em valores dados em dias do ano gerou uma correlacdo negativa e
fraca. Quando relacionamos a produtividade com o estadio de cotilédone em valores de EVI a
correlagdo foi positiva e moderada, além de terem sidos extraidos altos valores de EVI para
cada talhdo.

Tabela 6. Coeficiente de correlacdo de Pearson para as variaveis métricas fenologicas de
EVI/MODIS e produtividade de grdos em soja.

o ) ) ) Duracéo do Menor
Inicio do ciclo Fim do ciclo )
ciclo valor
Variavel Dias do Dias do _
EVI EVI Dias do Ano EVI
Ano Ano
r r r r r r
Produtividade -0,33 0,65 0,19 0,60 0,27 0,59
Pico Amplitude  Lder  Sder Sint Lint
) Dias do
Variavel EVI EVI EVI EVI EVI EVI
Ano
r r r r r r r
Produtividade -0,36 0,25 0,05 0,11 0,05 0,20 0,53

Fonte: Do autor (2019)

De acordo com a Tabela 6 a correlacdo com a variavel final do ciclo (R9) em dias do
ano foi positiva e desprezivel. A produtividade comparada aos valores de EVI o resultado
obtido foi positivo e moderado, e a extracdo dos valores de EVI para cada talhdo também
foram altos. Os valores minimos de EVI (semeadura) extraidos indicaram uma correlacao
positiva e modera. Segundo Zhu et al. (2016) os valores minimos de EVI sdo obtidos quando
a soja apresenta minima cobertura vegetal, ou seja, semeadura, VC e R9. Os autores também
explicam que na colheita as quedas nos valores da série ndo atingem os valores minimos

dados na semeadura devido a presenca de uma pequena cobertura vegetal do pds-colheita.
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Pautando-se nas inferéncias dadas por Zhu et. al. (2016) é compreensivel os altos
valores extraidos de EVI no inicio e final do ciclo, pois as areas de soja avaliadas, em sua
maioria, foram semeadas sobre sistema de plantio direto. A cobertura vegetal por se tratar de
material derivado de outras culturas de sucessdo a soja altera os valores de EVI, levando a
uma ndo aceitacdo da correlagdo existente da produtividade com a semeadura, estadio
cotilédone e colheita.

Entretanto, os maiores valores de EVI sdo observados no periodo de crescimento, ou
seja, no acumulo de biomassa (ZHU et al., 2016). Com base nas analises os valores maximos
de EVI se deram no pico do vigor vegetativo e na amplitude (diferenca entre o valor maximo
e minimo de EVI) da curva de desenvolvimento da soja. Com base nos valores da Tabela 6 a
correlacdo das duas métricas com a produtividade o resultado foi positivo e desprezivel para
ambas. Para o pico em dias do ano a correlagdo foi negativa e fraca. O resultado para a
duracgéo do ciclo em dias do ano também mostrou uma correlagdo positiva e fraca.

Ao analisar os valores de EVI dados na velocidade que se deu o ponto de inflec¢do da
curva no inicio do maximo vigor vegetativo (Lder) e de infleccdo no final do maximo vigor
vegetativo (Rder), as correlacbes se mostraram positiva e desprezivel com os valores de
produtividade (Tabela 6). Os parametros integral de menor valor considerando a média dos
valores minimos de EVI do lado direito e esquerdo da curva (Sint) e integral de maior valor
de EVI da curva que considera o nivel zero como base (Lint) estdo diretamente relacionados a
presenca de biomassa. Desta forma a correlacdo de ambas integrais com a produtividade
foram positivas, sendo desprezivel e moderada, respectivamente.

Chaves et.al. (2017) demonstram na Figura 2 que a cultura da soja ao atingir 0s
estadios de florescimento e inicio de enchimento de graos, estes correspondem ao ponto de
inicio e fim do maximo vigor vegetativo, respectivamente. Avaliacdes realizadas por
Sakamoto et al. (2010) determinam que para estimar a produtividade da soja é importante ter
conhecimento das datas de maximo desenvolvimento vegetativo, referentes aos estadios R1
(florescimento) a R3 (formacdo de vagens) da cultura. Diante disso, foi feito uma regresséo
multivariada a fim de mensurar o quanto a produtividade se relaciona com o Lder e Rder por
estimarem o tempo gasto para o0 desenvolvimento vegetativo e também com o Sint e Lint por
presumirem a presenca de biomassa.

O comportamento dessas variaveis foi expresso por meio do grafico da Figura 5 e
podemos observar que apesar das correlagcbes realizadas anteriormente ndo terem tido

resultados satisfatdrios, os resultados obtidos com a analise de regressdo multivariada entre os
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parametros com um R2=0,7392 a um nivel de significAncia (p<0.01) indica forte correlacéo

entre as variaveis. A equacao de ajuste do modelo é dada por,

Produtividade = 92,7404 * Lder + 137,4324 * Rder + 52363* Lint + (-6,1079 *
Sint)+10,9206

Tal que, Lder = velocidade que a cultura atinge o ponto de infleccdo do inicio do
maximo vigor vegetativo, Rder = velocidade que a cultura atinge o ponto de infleccéo do final
do méximo vigor vegetativo, Lint = integral de maior valor da curva e Sint = integral de

menor valor da curva.

Figura 6. Curva de Tendéncia Linear para as produtividades de soja em funcao dos espectro-
temporais de EVI.

40 60 a0
xvar

Fonte: Do autor (2019).
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5. CONCLUSAO

Os resultados preliminares evidenciam certa relagdo entre 0 comportamento espectro-
temporal dos talhGes de soja obtidos pelo EVI e a produtividade ao final da safra. Entretanto,
é necessario ainda intensificar os esforcos em trabalhos futuros, utilizar outras culturas em
condicBes diferentes, fazer uso de maior nimero de amostras e dados de produtividade
mensurada, além de analisar um conjunto de safras e trabalhar com informac6es derivadas de
sensores de média resolucdo, como a série Landsat, de modo a validar o método do indice de

vegetacao na previsdo de safra.
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