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Resumo

A soja € hoje uma commodity de grande importancia para o cenario de
desenvolvimento econémico no Brasil, tendo em vista a importancia da atividade
agricola no pais, devemos também nos atentar com as tecnologias que ampliem as
estratégias de monitoramento da produgdo, sendo que pela grande extenséo
territorial do Brasil, temos diferentes dinamicas de clima que impactam diretamente o
desempenho do desenvolvimento das culturas. Dentro do escopo de monitoramento
agricola, a estimativa de produtividade € amplamente e frequentemente estudada
para que se possa obter um modelo de estimativa que seja preciso e capaz de gerar
dados com antecedéncia. Modelos agrometeoroldgicos-espectrais sdo hoje uma das
maneiras mais precisas de gerar um produto de confianga, aliando tanto as
caracteristicas meteorologicas do local quanto as caracteristicas biofisicas da planta.
No entanto, as variaveis meteorolégicas podem implicar na dificuldade de aplicagao
desses modelos, uma vez que o Brasil ndo possui uma rede de estacdes
meteorolégicas densas a ponto de se obter dados confiaveis de toda a superficie
terrestre. O objetivo do trabalho foi aplicar para uma escala reduzida, o modelo de
estimativa de produtividade de Doorenbos & Kassam (1979), com a adaptacgao do
coeficiente de evapotranspiracao proposta por Silva-Fuzzo ao utilizar dados oriundos
do método do tridngulo simplificado para a produtividade da soja no ano-safra
2019/2020 em uma area com um sistema de integragao lavoura-pecuaria - ILP. Com
o uso das imagens fornecidas pelo satélite LANDSAT 8 OLI/TIRS, usando a
plataforma Google Earth Engine, foram calculados e extraidos os valores de
temperatura radiante (T*), vegetacado fracionada (Fr) e umidade (Mo). Ao aplicar
equacgao adaptada por SILVA-FUZZO (2018) e utilizar-se das métricas propostas foi
obtido um R? de 0,59 e RMSE de 38,8 %, confirmando consisténcia do modelo
explorado pela autora com uma correlacdo de Pearson de 0,79, uma performance
pelo coeficiente de Willmott de 52% do erro associado a predi¢ao de produtividade
ao utilizar o modelo em questdo, gerando uma produtividade média estimada de
2,01 ton/ha, ou seja, préxima a produtividade média do municipio. Em linhas gerais,
podemos concluir que o modelo adaptado para pequenas propriedades oferece uma
alternativa plausivel para a calibracédo e estimativa de produtividade em substituicao
de dados agrometeorolégicos oriundos de estagodes.

Palavras-chave: Landsat 8, Evapotranspiracdo, Temperatura de superficie terrestre
(TST), NDVI.
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1 Introdugao

A soja € hoje uma commodity de grande importancia para o cenario de
desenvolvimento econdmico no Brasil, segundo Embrapa-Soja (2020) o Brasil € o
segundo maior produtor mundial de soja, ficando atras apenas dos EUA. Dados da
safra 2016/2017 apontam uma ocupacéao e producio de 33,8 milhdes de hectares e
no total uma producédo de 113,92 milhdes de toneladas respectivamente, gerando
consequentemente uma produtividade média de 3,362 ton/ha segundo IBGE.

Tendo em vista a importancia da atividade agricola no pais, devemos também
nos atentar com as tecnologias que ampliem as estratégias de monitoramento da
producdo, sendo que pela grande extensao territorial do Brasil, temos diferentes
dindmicas de clima que impactam diretamente o desempenho do desenvolvimento
das culturas. Considerando também as possiveis variagcbes de disponibilidade
hidrica entre os anos e a variagao das demais variaveis meteorolégicas pedem por
uma abordagem mais sistematica no monitoramento das lavouras. Nesse contexto,
podemos utilizar as técnicas de sensoriamento remoto (SR) como ferramenta do
monitoramento da agricultura.

Pensado nos instrumentos de aquisigao de imagens espectrais, os satélites
orbitais fornecem uma solugcdo com diversas fontes e uma gama de produtos que
possuem suas aplicagdes para a agricultura. Iniciativas gratuitas de aquisi¢cao de
imagens de satélites como o programa Landsat, tem uma grande relevancia para o
monitoramento agricola como pode ser observado em trabalhos como SANCHEZ et
al., (2005) e LAMPARELLI et al., (2017) que demonstraram a viabilidade do estudo
de séries temporais de culturas agricolas. O Landsat 8 que traz uma resolugao
espectral melhor para as bandas fornecidas pelo sensor embarcado no satélite em
relacdo aos anteriores vem sendo utilizado com frequéncia para estudos de
monitoramento agricola. Temos alguns trabalhos que evidenciam a aplicabilidade
das imagens geradas pelo Landsat 8 como o trabalho de AMARO (2019) e SANTOS
(2015).

O sensoriamento remoto traz também a oportunidade de gerar produtos a
partir das imagens adquiridas como os indices relacionados ao comportamento da
reflectancia da vegetacéo, por exemplo, o Normalized Difference Vegetation Index -
NDVI e o Enhanced Vegetation Index - EVI, que podem auxiliar na analise

comportamental do desenvolvimento da cultura.



Dentro do escopo de monitoramento agricola, a estimativa de produtividade é
amplamente e frequentemente estudada para que se possa obter um modelo de
estimativa que seja preciso e capaz de gerar dados com antecedéncia
(SARMIENTO, et al., 2020). Modelos agrometeorolégicos-espectrais sao hoje uma
das maneiras mais precisas de gerar um produto de confianga, aliando tanto as
caracteristicas meteorologicas do local quanto as caracteristicas biofisicas da planta.
No entanto, as variaveis meteoroldgicas podem implicar na dificuldade de aplicagao
desses modelos, uma vez que o Brasil ndo possui uma rede de estacdes
meteorolégicas densas a ponto de se obter dados confiaveis de toda a superficie
terrestre (Sims et al. 2008).

Como alternativa, Silva-Fuzo et al., (2019) propés uma adaptacdo do modelo
de estimativa de produtividade de Doorenbos & Kassam (1979) ao utilizar dados de
evapotranspiragao oriundos do método do tridngulo simplificado (Silva-Fuzo e Rocha
2016). Essa metodologia foi realizada através de imagens termais do sensor MODIS
e dados de indice de vegetagcdo do mesmo sensor. A partir do método do triangulo
simplificado € possivel extrair dados de umidade e fluxo de energia através da
relacdo temperatura de superficie e fracdo da cobertura vegetal (Silva-Fuzo et al.,
2019). A partir disso, os dados sdo plotados em um grafico de dispersdo e o
resultado sado pontos formando um triangulo, e entdo € possivel extrair dados de
umidade do solo e evapotranspiragao.

No entanto, o grande gargalo em relagcdo a essa aplicagcdo € a resolugao
espacial do sensor MODIS para temperatura de superficie (1 km) que os autores
utilizaram, como alternativa, Amaro (2019) que visou contornar as deficiéncias de
monitoramento em pequena escala do MODIS, trazendo a estimativa de umidade do
solo para uma fazenda no municipio de Caiua no estado de Sao Paulo com o uso de
imagens termais do satélite Landsat 8. Porém, esses dados ainda ndo foram
testados para a estimativa de produtividade em pequenas escalas.

Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo aplicar o modelo
agrometeorolégico-espectral utilizando o método do tridngulo simplificado em uma
escala espacial reduzida (escala local - fazenda) para estimar a produtividade da
soja no ano-safra 2019/2020 para uma area com um sistema de integracéo

lavoura-pecuaria - ILP.



2 Revisao Bibliografica

2.1 Cultura da soja Glycine Max (l.) Merr

Segundo Aprosoja (2020), a Embrapa tem sido o maior agente do
desenvolvimento de novos cultivares adaptados a condi¢gdes climaticas do Brasil,
com a criagdo da Embrapa-Soja em 1975. Com a implantagcdo da cultura
inicialmente no Sul do pais, as pesquisas trouxeram uma expansido da area com
aptiddo para o cultivo de soja que atualmente é predominante na regido
Centro-Oeste, a soja hoje é a principal opgédo para agricultores como cultivar na
entressafra. Temos um perfil crescente de producédo no Brasil gragas aos esforgos
das pesquisas e aplicagado do conhecimento cientifico podemos observar na Figura 1

a evolugao da produgao de soja no Brasil.
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Figura 1. Histérico da produtividade e area colhida de soja no século XX, no estado
de SP de 2010 - 2019. Fonte: IBGE-SIDRA, 2020



Mesmo com o desenvolvimento de novos cultivares para a regido podemos
observar na Figura 1 o destaque para o estado de Sdo Paulo que em termos de
produtividade vem impulsionando a produ¢do de soja com uma taxa maior que a
area total colhida, o que mostra o aperfeicoamento da produgéo da cultura na regiao
em termos de aproveitamento de area, onde temos a linha em vermelho
representando a produtividade histérica e as barras brancas representam a area
colhida.

Podemos observar também pela Figura 2 o alto aproveitamento da area
colhida com relagdo a area plantada e seu crescimento ao longo dos anos. Mesmo
com este desempenho promissor da soja, ainda € destacada por Silva (2015) que os
sistemas produtivos de soja s&o ainda extremamente dependentes das condigbes
climaticas, sendo assim, conhecer as relagbes hidricas o sistema

solo-planta-atmosfera ira contribuir para o sucesso da cultura no pais.
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Figura 2. area plantada e colhida (ha) desde 2010 até a safra de 2018/2019 no
estado de Sao Paulo. Fonte: IBGE-SIDRA, 2020



2.2 Ciclo Fenolégico da Soja

Em termos de gestdo da produgéo, um dominio do ciclo fenoldgico da planta
ira proporcionar ao produtor um maior controle sobre a aplicagéo de seus recursos e
insumos dentro de cada fase baseado em suas necessidades, sendo que cada uma
delas demanda uma quantidade variada destes recursos, sendo a temperatura do ar
e o fotoperiodo sdo os principais fatores abidticos que influenciam o
desenvolvimento da soja, que é uma planta de dias curtos.

Para esquematizar o ciclo fenolégico da soja (Tabela 1), iremos usar o
esquema criado por FEHR e CAVINESS (1977) que é o mais utilizado do mundo,
sendo possivel identificar em cada estagio as necessidades especificas. A
esquematizacdo pode ser destacada por sua terminologia unica que divide os
estados fenoldgicos da planta por letras maiusculas, onde os estagios vegetativos
sao representados pela letra V, e os estagio reprodutivos pela letra R, com exceg¢ao
dos estagios intermediarios que sao representados pelas letras VE (emergéncia) e
VC (cotilédone), Farias (2009) acrescenta indices numeéricos as letras maiusculas

que irao representar o nivel de desenvolvimento daquele estagio.

Tabela 1. Descrigao dos estagios vegetativos da soja.

Simbolo Denominagao Descrigao

VE Emergéncia Os cotilédones estao acima da
superficie do solo.

VC Cotilédone desenvolvido Os cotilédones se apresentam bem
abertos e as folhas unifoliadas estao
abertas, de tal modo que as bordas de
cada foliolo n&o estéo se tocando.

V1 Primeiro né maduro As folhas unifoliadas estdo estendidas e
a primeira folha trifoliada esta
suficientemente aberta, de tal modo que
as bordas de cada foliolo ndo estao se
tocando.



V2

V3

R1

R2

R3

R4

R5

R6

R7

Segundo n6é maduro

Terceiro nd maduro

Enésimo né maduro

Inicio do florescimento

Florescimento pleno

Inicio da Frutificacao

Vagem formada

Inicio da formacao da
semente ou da granagao

Semente desenvolvida ou
granacao plena

Inicio da maturagao ou
maturacao fisiolégica

A primeira folha trifoliada esta
estendida, isto €, com os trés foliolos
expandidos e a segunda folha trifoliada
esta aberta, de tal modo que as bordas
de cada foliolo ndo estao se tocando.

A segunda folha trifoliada esta
estendida, isto é, com os trés foliolos
expandidos e a terceira folha trifoliada
esta aberta, de tal modo que as bordas
de cada foliolo n&o estao se tocando.

A enésima folha trifoliada esta com os

trés foliolos expandidos e a “n+1” folha
trifoliada esta aberta, de tal modo que

as bordas de cada foliolo ndo estao se
tocando.

Uma flor aberta em qualquer n6 da
haste principal.

Uma flor aberta em um dos dois ultimos
nos da haste principal, com a folha
completamente desenvolvida.

Vagem com 5 mm de comprimento em
um dos quatro ultimos nds superiores,
sobre a haste principal, com a folha
completamente desenvolvida.

Vagem com 20 mm de comprimento em
um dos quatro ultimos nds superiores,
sobre a haste principal, com a folha
completamente desenvolvida.

Sementes com 3 mm de comprimento
em uma vagem localizada em um dos
quatro ultimos noés superiores, sobre a
haste principal, com a folha
completamente desenvolvida.

Vagem verde, contendo semente verde
que preenche a cavidade da vagem
localizada em um dos quatro ultimos
nos superiores, sobre a haste principal,
com a folha completamente
desenvolvida.

Uma vagem normal sobre a haste
principal que tenha atingido a cor de



vagem madura.

R8 Maturacéo plena ou 95% das vagens atingem a cor da
maturagao a campo vagem madura.

Fonte: Fehr e Caviness (1977) adaptada por Camara (1998).
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Figura 3. Esquema do ciclo vegetativo da soja

Fonte: lowa State University. Special Report n.53,1998.Utilizado por Camara (1998).

Mesmo com as caracteristicas do ciclo fenologico bem definidos a vasta
extensdo territorial do pais interfere para uma janela de plantio variavel, sendo
necessario um estudo da area a ser utilizada bem como seu histérico climatico. A
Figura 4 ilustra graficamente as janelas definidas para cada macrorregiao do pais,
dando destaque para regido Sudeste onde temos uma janela de plantio que se
estende de fevereiro a maio e uma janela de colheita que se estende de outubro até

o final de janeiro.

Norte

4 Nordeste
Centro-oeste
Sudeste

Colheita Sul



Figura 4. Esquema do ciclo vegetativo da soja

Fonte: lowa State University. Special Report n.53,1998.Utilizado por Camara (1998).

Ao conhecer o calendario agricola da cultura € possivel realizar um
planejamento prévio das atividades a serem realizadas, podendo aumentar as
possibilidades de um bom desenvolvimento da cultura. De maneira geral podemos,
na maioria das regides, iniciar a semeadura da soja no momento em que as chuvas
de primavera se iniciarem, aumentando consequentemente a umidade do solo e

promovendo a fase VE da cultura (Silva, 2015).

2.3 Modelo Agrometeorolégico de Estimativa de Produtividade Agricola

O estudo das interagdes clima-produtividade é desenvolvido com o uso de
modelos que procuram quantificar os efeitos das variagdes do clima sobre o
comportamento vegetal (Robertson, 1983).

Os modelos agrometeoroldgicos foram os primeiros a serem desenvolvidos e
sao muito utilizados atualmente. Além de fornecer dados para alimentar os sistemas
de previsdo de safras agricolas, permitem identificar estresse hidrico ao longo do
ciclo da cultura, cujos impactos na produtividade podem ser detectados e avaliados
(Doorenbos & Kassam, 1979; Rudorff & Batista, 1990; Camargo et al., 1999).

Porém, ao utilizarmos dados de precipitacdo em uma estacao para inferir o
balango hidrico da produgdo, nem sempre podemos representar este balango de
maneira precisa, pois ao se tratar de uma unidade localizada para a coleta da
precipitacdo, e isso nem sempre retrata o cenario espacial que temos no campo.
Como alternativa, € possivel utilizar dados meteorolégicos oriundos de satélites
meteorolégicos ou modelos atmosféricos globais.

O satélite TRMM (Tropical Rainfall Measuring Mission) € uma alternativa ao
invés de estagdes meteoroldgicas convencionais, sendo utilizado em modelos como
o de Ferreira (2012) e modelos de sensoriamento remoto como o de Collischonn
(2006) e SILVA-FUZZO (2015).

Pensando em métodos que utilizem uma forma mais simplificada de aquisicéo
de dados podemos considerar também modelos como o de DOORENBOS &
KASSAM (1979), como proposto por RAO et al. (1988) que levam em consideragao

os valores de evapotranspiracdo presente em cada pixel para estimar a



produtividade do cultivo da soja em diferentes estagios de desenvolvimento. De
forma mais ampla podemos inferir que os modelos agrometeorolégicos consideram
somente a influéncia de fatores climaticos sobre a produtividade da cultura,
funcionando como um medidor de eficiéncia. Os métodos utilizados para estabelecer
a relagao planta-clima variam desde a simples correlagao, até modelos complexos,
ou seja, funcdes de producdo que podem considerar diferentes parametros
envolvidos no sistema produtivo (PICINI, 1998).

Porém, deve ser feita uma ressalva com relagdo aos modelos
agrometeorolégicos, feita também por FRIZZONE et al. (2005), que suas aplicagdes
sao muitas vezes especificas para uma localidade, e muitas vezes nao consideram
todos os fatores envolvidos no desenvolvimento da cultura com a dindmica do clima
€ 0S recursos naturais associados.

Para contornar este tipo de especificidade, podemos utilizar modelos
agrometeoroldgicos espectrais, onde as variaveis agrometeoroldgicas expressam a
influéncia das condi¢gdes meteorolégicas no crescimento e desenvolvimento das
plantas. Ja as variaveis espectrais expressam, além das condigbes meteoroldgicas,
a influéncia das praticas de manejo, dos cultivares, da localizagado espacial e de
demais elementos ndo incluidos no componente agrometeoroldgico, na

determinacao do rendimento final Melo et al. (2008).

2.4 Sensoriamento Remoto e suas aplicagdées na agricultura

2.4.1 Landsat 8

O programa Landsat teve inicio no ano de 1972, com resolu¢ao de 15m nas
bandas pancromaticas e 30m no multiespectral proporcionando uma construcao de
imagens de resolugcao espacial de 15m coloridas por fusao digital e por trazer uma
riqueza espectral trazendo uma abrangéncia de produgdo de mapas numa escala de
1:25.000.

O Landsat 8 langado em 2013 é amplamente utilizado pela comunidade para
desenvolvimento de trabalhos como o de mapeamento de uso da terra ou analise de
temperatura de superficie terrestre, devido as caracteristicas de seus sensores e

também por possuir média resolugdo espacial. A Tabela 2 apresenta as



caracteristicas das bandas fornecidas pelos sensores OLI (Operational Land Imager)
e TIRS (Thermal Infrared Sensor) presentes no satélite Landsat 8.

Becerra et al., (2009) classificaram a cobertura vegetal do Estado de Tocantins, que
compde uma parte do Bioma Cerrado na Amazénia Legal, e determinaram a relagao
do padrdo sazonal de precipitagdo (ano de 2004) com a dinamica sazonal da
vegetacdo, a partir da aplicagdo de dois indices espectrais de vegetacdo, NDVI e
EVI, e a andlise de seis classes de uso e cobertura da terra (floresta, cerradao,
cerrado ss, campo cerrado, agricultura e agricultura-pastagem). Além de poder
utilizar outras bandas que captam outros tipos de resposta da interacao planta-ondas
eletromagnéticas como a banda termal (disponivel no Landsat 7 e 8) que
proporciona uma analise direta da temperatura da superficie e consequentemente
analisar o preenchimento do solo com algum tipo de cobertura vegetal, trabalhos
como os de Sabajo et al., (2017) onde foi possivel analisar os efeitos da mudanga da
cobertura vegetal nativa (floresta na regido da Indonésia) para a cultura do dendé
através do mapeamento do LST (Land Surface Temperature) por imagens de
satélite. Pode ainda ser evidenciado a capacidade do Landsat 8 no trabalho de
AMARO (2019) onde foi utilizado o método do tridngulo simplificado para o calculo

de umidade para uma area de iLP.

Tabela 2. Caracteristicas de resolugdo das imagens

. Resolucao Resolugao Resolugao Area Resolugao
Sensor Bandas Espectrais ; S
Espectral Espacial Temporal Imageada  Radiométrica
(B1) AZUL 0.43-0.45
COSTEIRO um
0.45-0.51
(B2) AZUL um
0.53-0.59
(B3) VERDE um
0.64 - 0.67
(B4) VERMELHO um
oLl
170 x 1
(Operational 30m 16 dias Ok):n 83 16 bits
Land Imager) 0.85-0.88
(BS) um
INFRAVERMELHO
PROXIMO
(B6) 1.57 - 1.65
INFRAVERMELHO um

MEDIO




(B7)

INFRAVERMELHO 21 ;n2-29
MEDIO M
(B8) 050-0.68
PANCROMATICA um m
1.36 - 11.19
(B9) CIRRUS um 30m
(B10)
10.6 - 11.19
INFRAVERMELHO o 100m
TIRS (Thermal TERMAL
Infrared Sensor) (B11)
11.5-12.51
INFRAVERMELHO ! 100m
TERMAL u

Fonte: NASA

2.4.2 Método do Triangulo

Na tentativa de compreender a dindmica entre a umidade do solo (Mo) e os
fluxos de energia-atmosfera, Gillies & Carlson (1995) e Gillies et al. (1997)
descreveram um meétodo que engloba bandas espectrais (visiveis e térmicas) para
gerar o calcula da vegetagao fracionada, umidade do solo, e evapotranspiragao. O
método pode ser ilustrado em um grafico de dispersao onde é relacionado o valor de
VI e Ts de cada pixel dado uma imagem de satélite. A Figura 6 ilustra a dispersao

dos dados bem como suas propriedades.

Figura 6. Esquema grafico de dispersao dos valores de pixels de VI em fungéo da

Temperatura de Superficie (Ts) para uma imagem de satélite.



Fonte. Lambin and Ehrlich (1996).

A dispersao dos pixels geram um formato caracteristico de um trapézio ou
triangulo, onde a borda da direita representa os pixels com maior temperatura de
superficie, muitas vezes identificado como “borda seca” ou “borda quente”, ja a
borda da esquerda na Figura 6 representa a “borda fria” ou “extremidade molhada”,
as variagbes no eixo das abscissas representa o efeito combinado do relevo e
variagdes da cobertura vegetal, que nestes pontos possuem um solo exposto, ao
contrario do topo do trapézio que pode ser representado por pixels de cobertura
vegetal total.

Pontos do grafico de dispersdo com mesmo de valor de IV representam
diferentes intensidades de resfriamento causado pela evapotranspiracao, tendo em
vista que uma vez abastecida de agua, a planta ira liberar o vapor d'agua para o
controle térmico, uma vez que a planta sofre uma tensao de agua ela ira fechar seus
estdmatos causando um resfriamento menor.

A diferenca de uma dispersao de dados em formato de trapézio ao invés de
um triangulo é dada pela alteragcado do valor de Ts para o valor maximo de VI o que
indica uma alteragc&o no conteudo de agua do solo.

A partir dos conceitos do método do tridngulo, pode-se escalonar os valores

de vegetagdo e de temperatura a fim de reduzir a necessidade de corregéo



atmosférica e a dependéncia das condicdes ambientais, podendo isolar os pixels da
nuvem SILVA-FUZZO (2018). A Figura 7 ilustra os valores de NDVI a serem

escalonados.

Figura 7. Perfil temporal do NDVI no municipio de Assis Chateaubriand - PR, na
safra 03/04.
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Fonte. Retirado de SILVA-FUZZO (2018), com base em Johann (2012) adaptado de
Esquerdo (2007).

2.4.3 Método do Triangulo Simplificado

A partir dos valores apresentados na Figura 7, podemos gerar uma nova
métrica que representa uma quantidade fisica significativa ligada diretamente aos
valores de producgao agricola e minimiza a necessidade de correcdes atmosféricas,
de extrema importancia quando se trabalha com série de dados temporais de uma
determinada regido, o valor gerado é definido com “Fr’ ou vegetacao fracionada

(Equacéao 1).



(NDVI—NDVIo)
(NDVIS —NDV1o) (1)

Onde: NDVIlo ¢é o valor de NDVI corresponde a solo nu e NDVIs é o valor de
NDVI correspondente a cobertura maxima da vegetagao (Gillies e Carlson, 1995).

Os valores de Ts, sao apresentados em forma de temperatura minima (Tmin)
e temperatura maxima (Tmax), escalado da temperatura radiante (T*), que varia de 0
(Tmin), a temperatura que pertence a um grupo denso de vegetagédo em solos bem
regados, a 1,0 (Tmax) temperatura solo seco ou solo nu. Assim, definimos T
(Equacao 2).

T* = { T ) (2)

Onde: Tir é a temperatura de superficie radiante, Tmax é o valor da Ts para
solo nu, e Tmin € o valor correspondente de Ts para cobertura maxima da vegetacao
(Carlson, 2007)

A partir das duas métricas escalonadas podemos gerar dois valores para
compor o grafico de dispersdo, umidade do solo (Mo) e evapotranspiragao (EF total)

representados pelas equagdes 3 e 4:

Mo =1 — T = (pixel)/ T * borda quente (3)

EF total = EF solo = (1 — Fr) + Fr (pixel) * EF veg 4)

EF veg é o valor da vegetagao para evapotranspiragao potencial (assumido
pela equagao ao valor igual a 1), e T* é representado pela temperatura de superficie

ao longo da borda quente. Assim, EF solo = Mo e EF veg = 1.

3 Metodologia

3.1 Area de estudo



O estudo foi realizado em uma area de 200 hectares na fazenda Campina,
localizada na regido oeste do estado de Sao Paulo, no municipio de Caiua (Figura
8). O cultivo da soja nessa area faz parte de um sistema de integragéo
lavoura-pecuaria, dando inicio ao segundo ciclo com o plantio da soja em Dezembro
de 2019 com colheita em Abril de 2020 e foi sucedido pelo plantio da pastagem em
sistema de consoércio entre a braquiaria (Urochloa ruziziensis) e milheto (Pennisetum

glaucum).
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Figura 8. Localizagdo da area de estudo no municipio de Caiua -SP.
Segundo (KOPPEN e GEIGER, 1928) a regido possui classificagao climatica
Aw, tropical chuvoso com um inverno frio e seco. Os dados de precipitagdo foram

retirados de uma estagao meteoroldgica convencional instalada préxima aos talhdes.

3.2 Obtengao Da Produtividade No Campo

Os valores de produtividade foram obtidos por coleta de campo durante o
periodo de colheita na area de estudo onde foram coletadas a partir do arquivo

extraido da colhedora apdés a finalizagdo da operagdo no formato CSV



(comma-separated values), em seguida os dados foram convertidos para o formato
GEOTIFF (Geostationary Earth Orbit Tagged Image File Format) para facilitar a

manipulagéo dos dados

3.3 Aquisicao de Imagens

Foram utilizadas imagens do satélite Landsat 8 dos sensores OLI (Operational
Terra Imager) e TIRS (Thermal Infrared Sensor), sendo feita a corre¢cdo de
atmosfera e os demais processamentos dentro da plataforma Google Earth Engine -
GEE (GORELICK et al, 2017). As imagens do OLI foram utilizadas para calcular o
indice de vegetagdo NDVI e as imagens do TIRS para geragdo do método do
tridngulo. Foram selecionadas uma imagem por estagio fenoldgico da soja, porém,
devido a grande quantidade de nuvens na regido, nao foi possivel utilizar imagem no

estagio de desenvolvimento vegetativo da cultura (Tabela 3).

Tabela 3. Data das imagens utilizadas para aplicagao aquisicdo dos valores de EF

total e os respectivos estagios de desenvolvimento para cada data.

Data Fase de desenvolvimento
20/01 Florescimento Pleno
08/03 Granangao Plena
24/03 Maturagcao

3.4 Aplicagao do Método do Triangulo Simplificado

Para aplicarmos o método do triangulo simplificado calculamos os valores de
NDVI e LST (este ultimo obtido pelo sensor TIRS) com a formula de normalizagéo a

partir das bandas 4 e 5 do sensor OLI como podemos observar na equagao 5 e 6.

NDVI = 54y (5)

Onde,

B4: Valores de reflectdncia da banda 4 (vermelho);



B5: Valores de reflectancia da banda 5 (infravermelho préximo);

LST(°C) = LSTK —273.15 (6)

Onde,
LST: Temperatura superficial em Celsius;

LSTK: Temperatura superficial em Kelvin:

Em seguida podemos converter os valores de LST e NDVI para T* (Temperatura

radiante) e a cobertura vegetal fracionada “Fr”, a partir da equacao 7 e 8.

(NDVI—-NDVlIo) 5

Fr = DV —NDVTo) (7)

Onde,

NDVI: Valores de NDVI em cada pixel,

NDVlo: Valor de NDVI para o solo exposto

NDVs: Valores de NDVI para a cobertura total do solo;

* (Tir — Tmin)
r = { (Tmax — Tmin (8)
Onde,
Tir: Temperatura superficial radiante;

Tmin: Temperatura superficial minima;

Tmax: Temperatura superficial maxima;

Para finalizar aplicamos o método do tridngulo simplificado ao analisar
geometricamente o grafico de distribuicdo dos pontos de pela equacédo 9 e 10, ao
usar as interpretagcdes dos resultados descritos, onde produz a disponibilidade da
umidade da superficie do solo (Mo) e a evapotranspiragao total (EF total), valores

cujos serao utilizados para a adaptacédo da equacgéo feita por SILVA-FUZZO (2016).

Mo = 1-T % (pixel)/ T * borda quente  (9)



Onde,

Mo: Umidade superficial do solo;

T*: Temperatura radiante de cada pixel,

T*borda quente: Temperatura radiante da borda quente na distribuicado dos pontos

no método do triangulo.

EF total = EFsoil * (1-Fr) + Fr (pixel) * EF veg (10)
Onde,
EFtotal: Evapotranspiragao total:
EFsoil: Evapotranspiracao do solo;

EFveg: Evapotranspiracdo da vegetacéo;

Segundo a autora, essas formulas baseiam-se no pressuposto de que a
evaporagao da superficie do solo e a disponibilidade de umidade do solo (Mo) estédo
no maximo (Mo = 1) ao longo da borda fria do envelope de pixel e sédo zero (Mo = 0)
ao longo da borda quente. Presume-se que a transpiragao apenas das plantas
esteja sempre em potencial, a menos que as folhas estejam murchas. A transpiragao
e a evaporagao sao combinadas dependendo da cobertura fracionaria da vegetagéo
para produzir a evapotranspiracao total expressa como EF.

Ao final da aplicagdo das equacgdes teremos as imagens de EF total para as
datas citadas também em formato matricial GEOTIFF para a analise posterior da

estimativa de produtividade.

3.5 Estimativa de Produtividade

Para estimar a produtividade da soja, utilizamos o modelo agrometeorologico
de DOORENBOS & KASSAM (1979) (Equacédo 11) que faz uso da razao entre a
produtividade estimada com relagcdo a produtividade potencial da area de estudo
onde podemos considerar os valores coletados em campo como os valores de
produtividade potencial, podemos relacionar essa também com os valores de
evapotranspiragao total gerados a partir do método do triangulo simplificado
(Equacédo 10) e com o diferencial de ndo ser necessario coletar dados de uma

estacao fixa de onde séao retirados os valores de evapotranspiragcdo no modelo a ser



descrito por meio de sensores instalados na area de estudo, o que mostra o
potencial de aplicabilidade das técnicas de SR que justamente dispensam o uso

deste tipo de equipamento.

%Zf{ [1 - kyi(l —% l_] (11)

Onde,

Ya: Produtividade estimada;

Yp: Produtividade potencial;

kyi: Coeficiente de penalizagcdo devia a deficiéncia hidrica em cada fase de
desenvolvimento;

ETr: Evapotranspiragao atual;

ETp: Evapotranspiracao potencial;

A seguir temos o ajuste do parametro de evapotranspiragao total gerados pelo

método do tridngulo simplificado.
4
T :L[ [1 - kyi(1 —EF )] (12)

Onde,

Ya: Produtividade estimada;

Yp: Produtividade potencial;

kyi: Coeficiente de penalizacdo devia a deficiéncia hidrica em cada fase de
desenvolvimento;

EF: Evapotranspiragao total oriundo do método do tridangulo simplificado.
Tabela 4. Fatores de ajuste de produtividade para os diferentes estagios de
desenvolvimento da soja. Fonte: Doorenbos & Kassam, 1979 e Campbell et al.

(1986).

ky Estagio Fenoldgico

0.2 Desenvolvimento Vegetativo

0.4 Florescimento Pleno



0.8 Granacéao Plena

0.2 Maturagao

E para produtividade potencial (Yp) foi adquirido os dados de produtividade a
partir do acerto do IEA (Instituto de Economia Agricola), onde a produtividade média
foi de 2,5 ton/ha para o ano de 2017 (ultimo censo disponibilizado). Ainda foi
adicionado um fator de 10% ao resultado médio de Yp para eliminar qualquer efeito
do ambiente que possa interferir com a produtividade potencial SILVA-FUZZO
(2016). Ao consultar valores de produtividade potencial para a soja em Caiua nas
safras de 2016/2017 (IBGE), temos uma produtividade potencial de 2.5 ton/ha.

3.6 Avaliagao Dos Resultados

Para as avaliagdes estatisticas utilizou-se o indice de concordancia de
Willmott (d) (Equacéo 13) e a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE, sigla em inglés
para Root Mean Square Error (Equacéao 14).

O indice “d”, proposto por Willmott et al. (1985) avalia o ajuste do modelo em relagao
aos dados observados, indicando o grau de concordancia ou exatidao entre os
valores estimados e observados, sendo que quanto mais proximo de 1, melhor a

exatidao do desempenho do modelo em prever a variavel dependente.

[Z(Y e=Y )]
(Y eYHY Y]]

d=1— (13)

Em que:
Ye= Valores estimados
Y= Valores observados

Y=Valores médios total

O RMSE é uma das medidas de erro mais usadas para aferir a qualidade do
ajuste de um modelo, representa a raiz do erro médio quadratico da diferenga entre

a predicao e o valor real, sendo uma medida analoga ao desvio padrao.



RMSE = ‘\/(l/n)Z(Y - Y ey (14)

Em que:
n= numero de observacgoes
Ye= Valores estimados

Y= Valores observados

Além destes coeficientes, também utilizamos o coeficiente estatistico R?
(coeficiente de determinagédo) que segundo (GLEN, 2020), o R? nos informa que
percentual é eliminado do erro de previsdo na variavel quando usamos a regressao
de minimos quadrados sobre a variavel.

Também usamos o coeficiente de correlagdo de Pearson (r) para avaliar o
quanto nossa predicdo esta relacionada com a dispersdo dos dados reais,
apresentados na Equacgao 10.

Segundo MUKAKA (2012), temos certas faixas de valores que definem a
classificagcdo da correlacdo (Tabela 6) e que sera utilizada para indicar o

desempenho estatistico do modelo em questao.

Tabela 6. Classificagao dos valores de correlacdo de Pearson.

p Correlacao
0-0.3 Desprezivel
0.3-0.5 Fraca
0.5-0.7 Moderada
0.7-0.9 Forte
>0.9 Muito forte

Fonte: MUKAKA (2012)



3.7 Fluxograma

<
M “L%J
Imagem NDVI Imagem LST

A

Produtividade

Modelo

Indice de Willmott

Pré-Processamento

'

Pixels de
LSTmin e
LSTmax

Pixel de NDVIs
e NDVlo

RSME , Pearson,
MAE

Agrometeoroldgico

v
Método do Triangulo Simplificado EF total
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Curso.



4 Resultados e Discussoes

4.1 Aplicagao do método do tridngulo simplificado

Pela Figura 10 podemos observar os perfis triangulares tipicos que sao
caracteristicos do método do tridngulo simplificado que possui analise visual onde as
linhas nas cores vermelha indicam a borda quente (seca) do tridngulo e a linha azul
indica a borda frio (molhada). Podemos entender que cada pixel das imagens
representam um valor de umidade (Mo) e evapotranspiracao fracionada.

Além disso, a distribuicdo dos pontos ilustra (Figura 10) as fases de
desenvolvimentos descritas na Tabela 3, onde para a dispersao de florescimento
temos uma concentragdo maior dos pontos proximos da borda quente pois ainda
nao temos uma planta totalmente desenvolvida o que pode gerar um aumento da
temperatura radiante na area de estudo.

Ja para a fase de preenchimento das vagens com graos, temos o inicio da
fase de atividade reprodutiva com maior intensidade, o que explica os pontos
préximos ao eixo da temperatura radiante.

Também fica claro o alto nivel vegetativo da soja no estagio de maturagao
plena, a partir do grafico de dispersdo, podemos observar os pontos proximos do
valor unitario de vegetacéao fracionada. Mesmo nao sendo possivel obter a imagem
do inicio do desenvolvimento vegetativo da soja, poderia ser observado um
agrupamento proximo ao eixo da temperatura radiante, pela exposigao maior do solo

a radiacao incidente da atmosfera.
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Figura 10. Grafico de dispersao de vegetacdo fracionada por temperatura radiante
para as imagens nas datas de florescimento, preenchimento dos graos e maturacao

plena respectivamente.

4.2 Estimativa de produtividade

Vale a pena mencionar que cada um dos dados de dispersdo representam
uma fase de desenvolvimento para a soja, onde pela presenca massivas de nuvem
de chuva na area de estudo que preenchem todo os quatros talhdes nos meses de
Dezembro e Janeiro que representam a fase inicial de desenvolvimento da soja
(ky1), sendo assim temos na Tabela 4, os coeficientes utilizados para cada dado de
dispersdo apresentado anteriormente. Ao analisar o produtividade da equagéao
utilizada pela autora no calculo de estimativa de produtividade temos que cada termo
ky gera um coeficiente de minoragao a produtividade potencial da cultura, onde ao
nao aplicar o coeficiente no estagio de inicio do desenvolvimento da soja, assim
como o coeficiente para maturacao plena que foi aplicado no trabalho, teremos uma
maior penalizagdo na qualidade do modelo pois o coeficiente ky esta inversamente

relacionado ao fator a ser aplicado a produtividade potencial.



Ao aplicar a equacédo adaptada por SILVA-FUZZO (2018) e utilizar-se das
métricas propostas foi obtido um R? de 0.59 e RMSE de 38.8 % (Figura 11),
confirmando consisténcia do modelo explorado pela autora com uma correlagao de
Pearson de 0.79, uma performance pelo coeficiente de Willmott de 52% do erro
associado a predicdo de produtividade ao utilizar o modelo em questdo, gerando
uma produtividade média estimada de 2.01 ton/ha, ou seja, préxima a produtividade

média do municipio.

Disperséo da Produtividade Estimada pela Observada

5
|

Correlacéo de Pearson = 0.7988
R2=059
< - RMSE =3888%
d=052

« - MAE=236.77

Podutividade estimada em ton / ha

Produtividade observada em ton/ ha

Figura 11. Estimativa de produtividade utilizando modelo

agrometeoroldgico-espectral com relagdo aos dados observados da area estudada.

Podemos fazer uma analise da estimativa, tendo em vista a escala local de
aplicagdo do método, diferentemente da escala regional utilizada por SILVA-FUZZO
(2016), onde primeiramente tivemos a questdo da auséncia de uma das imagens
necessarias para a aplicacdo do método que sem duvidas foi um fator determinante
para a performance estatistica da estimativa, além da utilizagdo do sensor MODIS
que se adequa a escala de analise feita pela autora. Ainda, no que diz respeito aos
resultados obtidos pelo estudo em que este trabalho se baseia, foi possivel gerar
valores bem proximos aos observadas em campo, além de mostrar a superioridade

estatistica com relagcdo aos modelos usando dados de estagcao de superficie, onde



fica claro o potencial de uso do modelo como uma ferramenta de facil
implementacao, na auséncia de dados auxiliares ou informagdes de superficie para

monitoramento e previsao de safras agricolas.

5 Conclusao

Esse trabalho teve como objeto estimar a produtividade da soja utilizando
parametros do método do tridngulo simplificado proposto por SILVA-FUZZO et al.
(2019) em escala local. Assim, foi possivel gerar predicao de produtividade de forma
consistente, e ainda adquirindo de forma simples dados de evapotranspiracao pelo
método do tridngulo simplificado.

Vale a pena comentar sobre a performance de modelo que depende dos
valores de (EF) para gerar a estimativa, poderiamos ter obtido uma performance
ainda mais elevada considerando condi¢des de reflectancia de solo sem a presenca
de nuvens para o estagio inicial de desenvolvimento da soja que influencia
diretamente no fator de correcédo da produtividade (kyi) e consequentemente na
estimativa gerada pelo modelo que fica evidente na diferenga entre a produtividade
estimativa com relacido a observada.

Em linhas gerais podemos concluir que o modelo adaptado para pequenas
propriedades oferece uma alternativa plausivel para a calibracdo e estimativa de

produtividade em substituicdo de dados agrometeoroldgicos oriundos de estagdes.
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