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Capitulo 1 - CONSIDERACOES GERAIS

RESUMO

O manejo especifico utilizando zona de manejo € utlizado em
propriedades agricolas com intuito de maximizar a produtividade agricola e a
aplicacao de insumos. Porém, sabe se que para a criacdo de ZM pode-se levar
em consideracdo diversas variaveis de solo, climaticos e das culturas ao longo
do ciclo de desenvolvimento. Dessa forma, objetivou-se com este projeto
delinear zonas de manejo utilizando analises multivariadas de e o algoritmo fuzzy
c-means. O experimento foi conduzido na regiao de Jaboticabal, Sdo Paulo. Para
compor as analises multivariadas, foram avaliados parametros quimicos e fisicos
do solo, varidveis meteorolégicas, indices de vegetacdo e produtividade. Os
dados de produtividade foram obtidos no grid de amostragem. As variaveis
meteoroldgicas foram obtidas por estacdo meteoroldgica automatizada. Para
obtencdo dos indices de vegetacdo, foram utilizadas imagens de satélite da
plataforma Planet Scope. Apds andlises laboratoriais, os dados foram
submetidos a estatistica descritiva e analise de correlagcdo foi realizada para
selecionar os atributos relacionados para definir as zonas de manejo. Em
seguida, a variabilidade espacial desses atributos foi avaliada e mapas de
distribuicdo espacial foram elaborados usando ferramentas geoestatisticas.
Apés isso, o algoritmo de médias ¢ difusas foi executado para delinear ZMs

utilizando o software MZA.

Palavras-chave: Variabilidade espacial; Fuzzy c-means; Planet Scope
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ABSTRACT

Specific management using a management zone is used on agricultural
properties with the aim of maximizing agricultural yield and the application of
inputs. However, it is known that to create ZM, soil, climatic and crop variables
can be taken into account throughout the development cycle. Therefore, the
objective of this project was to delineate management zones using multivariate
analysis and the fuzzy c-means algorithm. The experiment was conducted in the
Jaboticabal region, Sdo Paulo. To compose the multivariate analyses, chemical
and physical parameters of the soil, meteorological variables, vegetation indices
and productivity were evaluated. Yield data were obtained from the sampling grid.
Meteorological variables were obtained by an automated meteorological station.
To obtain vegetation indices, satellite images from the Planet Scope platform
were used. After laboratory analysis, the data was subjected to descriptive
statistics and correlation analysis was performed to select related attributes to
define the management zones. Then, the spatial variability of these attributes was
evaluated and spatial distribution maps were created using geostatistical tools.
After that, the fuzzy c-means algorithm was performed to delineate ZMs using the
MZA software.

Keywords: Spatial variability; Fuzzy c-means; Planet Scope
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1. INTRODUCAO

A cana-de-acucar € uma das principais culturas do mundo, fonte de
acucar, alcool e energia e cultivada em mais de 100 paises e com producédo em
larga escala em dez: Brasil, India, China, Tailandia, Paquistdo, México,
Colémbia, Indonésia, Filipinas e Estados Unidos, correspondendo a mais de
80% da producdo mundial da cultura (FAO, 2020). Ferramentas que visam 0
incremento da produtividade e caracteristicas técnicas da cana-de-acucar vém
sendo estudadas para tornar o manejo da cultura mais sustentavel e assertivo,
melhorando época e locais de aplicacao de insumos, manejo de irrigacao, tratos
da cultura no geral.

O Brasil é o maior produtor mundial de cana-de-acucar, tendo essa cultura
grande impacto para o agronegécio e estados produtores. O aumento da
demanda mundial por etanol oriundo de fontes renovaveis e incentivos
governamentais para demandar fontes de energia limpas séo fortes indicios que
€ promissor investir em pesquisa e desenvolvimento para o setor. Com isto,
inclui-se a populagdo e o meio ambiente como beneficiarios de fontes
renovaveis, diminuindo o consumo e o0s impactos do uso de combustiveis
fosseis. Nesse contexto, a cana-de-acucar é considerada alternativa viavel para
o setor de biocombustiveis devido ao grande potencial na producédo de etanol,
acucar e energia, além dos inimeros subprodutos oriundos destes.

A geracdo de energia a partir da combustao do bagac¢o da cana-de-agucar
€ crescente e contribui para o aproveitamento dos subprodutos da cultura e, o
resultante da queima, € aplicado no solo como fonte de nutrientes. Estas
caracteristicas, aliadas as condi¢cdes edafoclimaticas e areas disponiveis de
producdo, colocam o Brasil como centro para desenvolvimento de cana-de-
acucar e producédo de produtos, ndo somente da commaodity.

Métodos tém sido propostos para delinear zonas de manejo em areas
agricolas, que possibilitam orientar as intervencdes dos produtores, visando
incremento de produtividade e sustentabilidade na utilizagdo de insumos.
Acontece que, caso nao sejam utilizados parametros que tenham elevada
correlacdo com a produtividade, este zoneamento pode ser errbneo e provocar
impactos negativos para a cultura. Diante disso, quanto maior a correlagao entre

as variaveis, mais assertivo € o uso delas como ferramenta de escolha.
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O manejo das lavouras pode ser melhorado com o estabelecimento das
zonas de manejo, associando diferentes fontes de informacdes para defini-las.
Acredita-se que € possivel de se empregar ferramentas de analise multivariadas
para definir quais sdo os melhores indicadores para se criar uma zona de manejo
e aliar essa técnica com algoritmo fuzzy, tornando as informacgcfes mais
confiaveis. O trabalho teve como como objetivo delinear zonas de manejo e
avaliar a variabilidade espacial dos atributos do solo, clima, mapas de
produtividade e indices de vegetagdo utilizando ferramentas geoestatisticas e
l6gica fuzzy.
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REVISAO DE LITERATURA

Cultura da Cana-de-acucar

A cana-de-acUcar (Saccharum spp.) é uma cultura semi-perene C4
cultivada em zonas subtropicais e tropicais em todo o mundo (Huang et al.,
2020). A cana-de-agucar atingiu 26 milhdes de hectares de area plantada no
mundo, sendo o Brasil o maior produtor da cultura, com aproximadamente 10
milhdes de hectares (CONAB, 2020; FAO, 2020), sobretudo, devido as
condicbes de clima e caracteristicas do solo serem favoraveis para o cultivo da
cana-de-agucar no pais (Tayt'Sohn et al., 2018). A cana-de-acucar passou a ter
importancia econémica para o territorio brasileiro desde o periodo colonial, nos
primérdios da economia brasileira, especialmente pela disponibilidade de terras
e mao-de-obra indigena empregadas para sua producédo (Rodrigues e RoOSs,
2020).

A segunda estimativa, da safra 2023/24, aponta para um aumento na
producdo de cana-de-acgUcar, quando comparada a ultima safra. A estimativa é
de crescimento de 6,9% em relacdo a safra 2022/23, resultando em uma
producdo de 652,9 milhdes de toneladas de cana-deacucar. O pais devera
destinar 8.288,3 mil hectares de cana-de-acUcar para a colheita, com um
rendimento médio de 78.779 kg/h4 (CONAB 2023).

O alto potencial produtivo da cana-de-acucar € a producdo de acucar,
alcoois e combustiveis, mas além disso, os subprodutos como o bagaco e a
palha, gerados na industria e no sistema de colheita mecanizada, sdo matérias-
primas essenciais para geracdo de energia, producdo de etanol celulésico e
fertilizacdo dos solos (Cervi et al., 2019; Silva et al., 2019). Outras aplicacdes
incluem seu consumo fresco na alimentacao humana e forragem na alimentacao
animal (Oliveira et al., 2018). A area plantada de cana-de-agucar tem aumentado
a cada safra, principalmente pela demanda de biocombustiveis (Bordonal et al.,
2018), destacando o Brasil que, além de maior produtor mundial da cultura e de
acucar, também é o segundo maior produtor de bioetanol (Bordonal et al., 2018;
Jorddo e Moretto, 2015). Outro ponto importante diante da expansédo em area
plantada é a caracterizac&o da cultura como fonte de emprego e renda (Oliveira
et al., 2020).
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No Brasil, a cana-de-acucar € a principal fonte de biomassa para
producdo de etanol, nos proximos 10 anos, estima-se mudancas significativas
em funcdo dos novos avangcos e incentivos publicos a producdo de
biocombustiveis que contribuirdo para aumento de producdo de cana-de-acglcar
(EPE, 2019). O Estado de S&o Paulo € o maior produtor nacional de cana-de-
acucar, a cultura é considerada um dos principais setores do agronegocio
paulista, incorporando areas de outras lavouras e, principalmente, de pastagens
(Adami et al., 2012). A éarea produtiva do Estado de S&o Paulo cresce
gradativamente a cada safra, aproximadamente 4,3 milhées de hectares foi a
area colhida no Estado na safra 2019/2020, alcancando producdo de 342,6
milhdes de toneladas e um rendimento médio de 79,6 kg hat, valor semelhante
ao alcangado nas trés ultimas safras, 77,3; 72,6 e 72,5 kg ha't, respectivamente
(CONAB, 2020).

Variabilidade espacial

O recurso mais importante para a manutencdo da qualidade de vida humana é
0 solo, que é a base para o desenvolvimento agricola. E um corpo natural ativo
gue se forma a partir de processos pedogénicos durante e apds o intemperismo
das rochas. Possui propriedades quimicas, fisicas, mineralégicas e biolégicas
distintas e possui profundidade varidvel sobre a superficie terrestre, o que cria
ambiente favoravel ao crescimento das plantas (Malla 2020, Li et al., 2021). A
variabilidade nas propriedades do solo resulta principalmente das interacfes
complexas entre geologia, topografia, clima, bem como o uso do solo.

A diminuicdo da produtividade do solo juntamente com o crescimento da
populacdo € um problema que ainda permanece sem solucéo (Li et al., 2021).
Isto ameaca a seguranca alimentar e o desenvolvimento agricola e ambiental
sustentavel (Alemu et al., 2016; Laekemariam et al., 2018). Portanto, existe
demanda crescente por dados precisos, cientificos e de multiplas resolu¢cdes do
solo nas propriedades rurais para tomar medidas decisivas para lidar com os
problemas e garantir 0 uso sustentavel da terra no presente e nas geracoes
futuras (Laekemariam et al., 2018; Li et. al 2016).

As propriedades do solo variam espacialmente de uma area pequena

para uma area maior. Isto pode ser devido ao efeito combinado de fatores
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intrinsecos e extrinsecos e de atividades humanas, incluindo praticas de manejo
do solo e afeta a produtividade agricola. A informacdo espacial do solo é
essencial para a investigacao e a tomada de decis6es em diversas disciplinas e
em varias escalas, por exemplo, como apoio as decisdes individuais dos
agricultores sobre como variar a taxa de calcario nas areas. Compreender e
estimar a variabilidade espacial das propriedades do solo é importante para
avaliar o ambiente e fornece os fatores e processos que controlam o potencial
de producdo agricola (Aliero et al., 2018; Khan et al., 2019. E também um
determinante importante da eficiéncia dos insumos agricolas, bem como da
gestao das culturas e da eficacia do design dos ensaios de pesquisa de campo
Aliero et al., 2018; Khan et al., 2019. No entanto, as areas onde as intervencdes
de gestdo do solo foram sujeitas a recomendacdes gerais, ndo levaram em conta
as complexidades do solo e a variabilidade espacial, portanto, ndo sao
adequadas para servicos de aconselhamento aos agricultores, o que torna
necessarios testes de solo para uma nutricdo equilibrada para manter a saude
do solo (Laekemariam et al., 2018).

Conforme discutido por Damian et al. (2017), a variabilidade do ambiente
tem influéncia na produtividade das culturas. Esta influéncia esta associada ao
teor de matéria organica, areia, silte, argila e outros compostos (Ding et al., 2006;

Haruna e Nkongolo, 2015).

Sensoriamento Remoto

Os dados de deteccao remota podem ser avaliados para acompanhar o
desenvolvimento das culturas de cobertura e para estimar os seus indices apés
plantio das culturas e até mesmo de dados histéricos. Os satélites podem
monitorar grandes areas no intervalo de tempo adequado para a agricultura
(Atzberger, 2013; Kasampalis et al., 2018).

Neste contexto, o recente advento das constelacbes de satélites
pequenos e padronizados, adquirindo dados de alta resolugédo espacial e
temporal, oferece novas perspectivas para diversas aplicacbes agricolas
(Houborg et al., 2018). Um exemplo desta nova geracdo de dados é a
constelacao de satélites PlanetScope (PS) (Planet Labs Inc. Dove satélites) da
Planet. (Planet Labs Inc., 2019).
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Ao combinar a alta frequéncia de aquisicao de dados com a alta resolucao
espacial, a constelacao de satélites PS aumenta a probabilidade de obter dados
livres de nuvens para um monitoramento adequado das culturas. As imagens PS
sao adquiridas em quatro amplas bandas espectrais posicionadas nos intervalos
espectrais azul, verde, vermelho e infravermelho préximo (NIR) com resolucéo
espacial de 3,7m. Apesar do potencial dos satélites PS para aplicacbes
agricolas, os seus dados nunca foram avaliados para estimativas do AGB de
culturas de cobertura visando a delimitacdo de zonas de gestéo.

Um interesse na utilizacdo de indices de vegetacdo como alternativa a
produtividade mapas surgiram nos ultimos anos. Globalmente, o NDVI, calculado
a partir de imagens de satélite (Tarnavsky et al., 2008) tem sido amplamente
utilizado, uma vez que esté intimamente correlacionado com a produtividade das
culturas (Boken e Shaykewich, 2002; Peralta et al., 2016). Além disso, imagens
de satélite de alta resolucao pode ser adquirido a um preco baixo, o que permite

mapear grandes areas com baixos investimentos.

Zonas de Manejo

Aumentar a produtividade de um sistema agricola, aliado a um retorno
econdmico atrativo e a impactos ambientais minimos, € o que se busca com a
utiizacdo de zonas de manejo. A utilizacdo de zonas de manejo € uma
abordagem importante que, entre outros beneficios, permite redu¢cdes no custo
de producdo, ao mesmo tempo em que reduz os impactos ambientais das
atividades agricolas (Kaffka et al., 2005; Moral et al., 2011).

A utilizacdo de zonas de manejo (ZM) € uma importante abordagem que,
entre outros beneficios, permite redu¢des no custo de producdo, a0 mesmo
tempo em que reduz os impactos ambientais das atividades agricolas (Kaffka e
outros, 2005; Morais et al., 2011). Para que os agricultores possam para usar
ZM, o primeiro passo € delimitar essas zonas com base nos parametros gerados
gue levam em consideracao diferentes atributos do solo (Santi et al., 2016;
Damian et al., 2016), componentes topograficos (Fraisse et al., 2001; Fridgen et
al., 2004), indices de vegetagcdo (Zhang et al., 2004), indices de vegetagao
(Zhang et al., 2004). al., 2010; Chang et al., 2014) e os parametros intrinsecos
de cada cultura (El Nahry et al., 2011; Tagarakis et al., 2013). Entre muitas
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opcgOes, os dados de produtividade das culturas tém sido considerados o
parametro mais importante para definicao eficiente de ZM em sistemas de cultivo
anual (Betzek et al., 2018).

Os mapas de produtividade das culturas sao criados a partir dos dados
de produtividade coletados por um conjunto de sensores acoplados as
colhedoras em conjunto com sistemas de informacdo de posicionamento
(Blackmore e Moore, 1999).

Nos ultimos anos surgiu um interesse na utilizacdo de indices de
vegetacao como alternativa aos mapas de produtividade. Globalmente, o NDVI,
calculado a partir de imagens de satélite (Tarnavsky et al., 2008) tem sido
amplamente utilizado, uma vez que esta intimamente correlacionado com a
produtividade das culturas (Boken e Shaykewich, 2002; Sultana et al., 2014,
Lopresti et al., 2015; Peralta et al., 2016). Além disso, imagens de satélite de alta
resolucdo podem ser adquiridas a baixo preco, o que permite mapear grandes
areas com baixos investimentos.

Os avancos tecnologicos da agricultura permitem-nos observar a
formacdo de zonas homogéneas do ponto de vista agricola, com
comportamentos similares a adubacdo e a aplicacdo de defensivos, por
exemplo, gerando uma oportunidade de otimizacdo de recursos e reducdo do
impacto ambiental, além do aumento da lucratividade. A produtividade agricola
varia espacialmente, e as técnicas geoestatisticas surgem para estudar essas
variacfes, possibilitando a elaboracdo de mapas e o delineamento de areas de

manejo especifico (Farias et al., 2002).

Estatisticas multivariadas

A andlise de correlacéo possibilita que seja observada a relacdo entre as
variaveis utilizadas. Outra técnica de estatisticas multivariadas € o PCA, que
utiliza atributos ou variaveis correlacionados e identifica uma recombinacdo
linear ortogonal dos atributos, identificando as principais fontes de variabilidade
nos dados (Xin-Zhong et al., 2009). Antes das analises estatisticas multivariadas,
€ interessante que cada conjunto de dados sera padronizado (média =0 e desvio

padrdo = 1), com o objetivo de transformar cada dado original na mesma ordem
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de magnitude. Como as variaveis apresentam ordens de magnitude diferentes,
0 uso das variaveis padronizadas requer que as matrizes de variancia e
covariancia sejam as mesmas da matriz de correlagéo

A andlise dos componentes principais e de correlacdo podem ser
aplicadas em todas as variaveis estudadas, a exemplo atributos do solo e indices
de vegetacdo, produtividade e dados meteorologicos, com o objetivo de
transformar as variaveis originais em namero menor de variaveis, denominadas
componentes principais (PCs) ou variaveis de correlacao (Jolliffe, 2002).

A delimitac@o das zonas de manejo sera realizada podem ser de diversas
formas, dentre elas, usando o algoritmo de clustering fuzzy c-means, aplicando
a matriz de pontuacdo dos PCs selecionados, utilizando o software MZA
(Minasny e McBratney 2002). Além disso, para definir o namero ideal de zonas,
podem utilizados o indice de Desempenho Fuzziness (FPI) e o indice de Entropia
de Classificacdo Normalizada (NCE). O FPI é uma medida do grau de separacéo
entre observacdes, isto €, entre dados interpolados e clusters gerados, onde os
valores variam de 0 a 1 (Odeh, McBratney e Chittleborough, 1992). A NCE mede
0 grau de desorganizagcdo entre as classes (quanto maior a NCE, maior a
guantidade de desorganizacao) (Fridgen et al. 2004).

A concordancia entre o0 mapa das zonas de manejo delimitado pelos
principais componentes e o mapa de produtividade da cultura pode ser avaliada
através do indice Kappa, de acordo com a metodologia apresentada por Kitchen
et al. (2005).
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Capitulo 2 - DEFINICAO DE ZONAS DE MANEJO UTILIZANDO FUZZY C-
MEANS CLUSTERING

RESUMO

O manejo especifico nas areas de cultivo utilizando zona de manejo
pode trazer inUmeros beneficios, tais como, aplicacédo direcionada de insumos e
aumento de produtividade. Porém, sabe-se que a criacdo de ZM deve levar em
consideracdo fatores imutdveis como tipo de solo, textura, clima e aqueles
mutaveis como fertilidade e densidade do solo ao longo do ciclo de
desenvolvimento das culturas. Dessa forma, neste estudo foi analisado se
analises multivariadas de correlagdo e o algoritmo fuzzy c-means seriam
possiveis para delinear zonas de manejo. Para compor as analises
multivariadas, foram avaliados parametros quimicos e fisicos do solo, variaveis
meteoroldgicas, produtividade e indices de vegetacdo na cultura da soja. Os
resultados provaram que a abordagem proposta foi eficiente e que atributos do
solo e indices de vegetacdo podem ser fortes definidores das ZMs. Assim,
produtores e prestadores de servigos que desejam tratar os campos de producdo
baseado em ZMs podem utilizar a abordagem proposta neste estudo, de utilizar
a tecnologia em favor do desenvolvimento e aprimoramento da cultura da cana-

de-acUcar.

Palavra-chave: indices de vegetacdo. Fuzzy c-means. Variabilidade espacial.
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ABSTRACT

Specific management using a management zone can bring numerous benefits,
such as targeted application of inputs and increased yield. However, it is known
that the creation of ZM must take into account immutable factors such as soil
type, texture, climate and changeable factors such as soil fertility and density
throughout the crop development cycle. Therefore, this study analyzed whether
multivariate correlation analyzes and the fuzzy c-means algorithm would be
possible to delineate management zones. To compose the multivariate analyses,
chemical and physical parameters of the soil, meteorological variables,
productivity and vegetation indices in soybean crops were evaluated. The results
proved that the proposed approach was efficient and that soil attributes and
vegetation indices can be strong definers of ZMs. Thus, producers and service
providers who wish to treat production fields based on ZMs can use the approach
proposed in this study.

Keyword: Vegetation indices. Fuzzy c-means. Spatial variability.
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1. Introducéo

Muitos produtores ainda praticam agricultura convencional baseada em
recomendacdes uniformes sem levar em consideracéo a variabilidade espacial
do ambiente fisico. Isso pode resultar na aplicacdo excessiva ou reduzida de
fertilizantes, irrigacdo, distribuicdo de sementes em &areas em que ndo ha
necessidade, resultando em baixo lucro para os produtores e podendo causar
negativos impactos ambientais, além de reducdo na producédo, qualidade dos
produtos e intensificagdo variabilidades. As propriedades do solo variam
espacialmente devido atividades intrinsecas (formacgéo) e extrinsecas (praticas
de manejo). Areas de cultivo, com alto grau de variabilidade espacial nas
propriedades do solo, poderiam ser mais bem gerenciadas através de
levantamento e classificagdo do campo (Brierley et al., 2022).

As metas de produtividade sdo frequentemente tracadas a partir das
meédias histéricas de produtividade especificas do local, mas também podem ser
moldadas por covariaveis. Conjuntos de dados historicos de produtividade de
colhedoras equipadas com sensores de produtividade, por exemplo, séo
amplamente apresentados em trabalhos de agricultura de preciséo (AP). Desde
a operacao de colheita até a elaboracédo dos mapas de produtividade, podem ser
detectados alguns tipos de erros, que podem ser oriundos de sensores, data
logger, falhas, operacionais, posicionamento ou operador, podem comprometer
a qualidade dos dados (Arslan e Colvin 2002). Outro fator importante é que os
dados podem ter registros comerciais privados, impossibilitando que possa
haver estudo da éarea.

No entanto, as complexas interagbes entre atributos do solo, clima e
condicdes das culturas dificultam o estabelecimento de areas com o mesmo
potencial de producdo (Moharana et al. 2019). Com base nisso, a integracao de
multiplas varidveis pode ser a solu¢cdo para um melhor monitoramento da
realidade em campo (Gavioli et al. 2016). Sabendo destes problemas, entende-
se que as zonas de manejo (ZMs) ou unidades de gestao diferenciada (UGDs)
sdo agrupadas em regides que possuem baixa variabilidade espacial e/ou
temporal para a confeccdo de mapas especificos para a aplicacdo de insumos
em cada uma delas (Molin et.al., 2015). ZMs sdo subdivisées da area com

caracteristicas semelhantes, como textura, topografia, status da agua e niveis
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de nutrientes do solo que podem ser usados para aplicagdo de insumos em taxa
variavel (Moral, Terron e Silva 2010).

Para o delineamento dessas ZMs pode-se usar diferentes conjuntos de
dados, conforme discutido por Gavioli et al. (2019). Os dados de entrada para 0s
algoritmos de delineagdo geralmente incluem produtividade das culturas
(Damian et al., 2017), métricas topograficas (Fraisse et al., 2001) e atributos do
solo (Rossi et al., 2018). O ambiente local e as variacfes que ocorrem nele é de
extrema importancia para tomada de decisbes e deve ser levado em
consideracdo. Mais recentemente, 0 sensoriamento remoto também foi proposto
como uma ferramenta mais econémica para delinear zonas de manejo para AP
(Damian et al., 2020).

Métodos para mapear a producdo de areas a partir de imagens de
sensoriamento remoto podem aumentar a disponibilidade de mapas de
produtividade. Portanto, os agricultores podem tirar proveito da aquisicdo
repetitiva de dados e cobertura espacial oferecida por sensores remotos para
estimar indices de vegetacéo e delinear zonas de gerenciamento, economizando
tempo e custo de extensas amostragens de campo (Wang et al., 2019; Damian
et al., 2020; Breunig et al., 2020).

Para obter bons resultados no delineamento MZs, a selecdo de variaveis
com estabilidade temporal e correlacionadas com a produtividade das culturas
pode ser importante. Além disso, considerando que a maioria dessas variaveis
geralmente estd relacionada entre si, uma analise de componente principal
(PCA) pode ser usada para resumir esses conjuntos de dados relacionados em
alguns componentes significativos (Xin-Zhong et al. 2009) ou, simplesmente,
analises de correlacdo entre as variaveis analisadas.

Uma abordagem eficaz para definir MZs ao usar varias camadas de
informacé&o é o uso de algoritmos de cluster ndo supervisionados, como médias
C difusas (Tripathi et al. 2015). Essa técnica agrupa pontos de dados
semelhantes (células), com base em sua estrutura inerente, em classes distintas.
Assim, a integracdo de geoestatistica, estatistica multivariada e algoritmos de
agrupamento pode permitir a definicAo de MZs com maior precisdo. Como foi
verificado por Valente et al. (2012), avaliando as propriedades fisicas e quimicas
do solo, utilizou analise geoestatistica combinada com a analise fuzzy de c-

means clustering para definir ZMs no café (Coffea arabica L.).
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O trabalho teve como objetivos: Delinear zonas de manejo; Il) Avaliar a
variabilidade espacial dos atributos do solo, mapas de produtividade e indices
de vegetacdo utilizando ferramentas geoestatisticas; Ill) Delinear zonas de

manejo por meio de analise de correlacéo e légica fuzzy.

3. Material e métodos

2.1 Area experimental

A pesquisa foi desenvolvida no municipio Jaboticabal/SP, em area
comercial com 21 ha. O estudo foi conduzido no periodo em que houve a reforma
do canavial com a cultura da soja. O experimento foi realizado no periodo de
safra, com semeadura em 18 de novembro de 2020 e colheita em 15 de margo
de 2021. O solo é classificado como LATOSSOLO VERMELHO Eutroférrico
tipico, classe textural franco argilo arenoso, A moderado e relevo suave
ondulado. A precipitacdo média anual de 1.400 mm, temperatura média anual de
22 °C e umidade relativa do ar média de 70% (ANDRIOLI & CENTURION, 1999).
O clima da regido, segundo a classificacdo de Koeppen € do tipo Cwa,

subtropical com estiagem no inverno.

2.2 Coleta de dados

2.2.1 Amostragem de solo

As amostras de solo foram coletadas em grade amostral previamente
definida utilizando ferramentas do software QGls, com dimensdes de 50x50 m,
totalizando 92 amostras, conforme descrito na Figura 1. Cinco subamostras de
solo foram coletadas dentro de cada grade e, ao final, feita uma amostra
composta. As amostras de solo foram realizadas de 0-40 cm e foram coletadas
antes do preparo do solo para reforma do canavial e cultivo da cultura da soja,
utilizando amostrador automatizado Falker SoloStar acoplado a um quadriciclo
agricola. Os locais onde foram realizadas as analises tiveram a massa vegetal
superficial removida previamente a coleta de solo. Os pontos amostrais foram
georreferenciados utilizando receptor de navegacéo do Sistema de Navegacéo

Global por Satélite (GNSS), acoplado ao quadriciclo. Apds este processo, as
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amostras foram encaminhadas a laboratorio para obtencdo dos paréametros
fisico-quimicos.

Semelhante as coletas para analise fisico-quimica laboratorial, foram
realizadas leituras de indice de cone mecénica do solo a penetragdo (RMSP),
utilizando penetrdmetro automatizado também acoplado a um quadriciclo
agricola, em trés momentos: antes do preparo do solo para reforma do canavial,
apos este preparo e, por fim, apos a colheita da cultura da soja, escolhida esta

como cultura de reforma.
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Figura 1. Area experimental, com grid amostral de 50x50 m, total de 92 pontos.

2.4 Observacdes meteoroldgicas

Os dados meteorolégicos referentes a todo o periodo de implantacéo e
conducdo do experimento foram coletados por Estacdo Meteoroldgica
Automatizada da Campbell Scientific instalada proximo a &area experimental,
abrangendo todo o periodo do experimento. A estacdo possuia 0s seguintes
sensores: temperatura e umidade relativa do ar, velocidade do vento e radiacéo

solar global.

2.5 indices de vegetacio (VI)
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Os indices de vegetacdo NDVI, GNDVI e NLI foram obtidos por meio de
imagens do satélite Planet Scope (alta resolucdo, com 3 m). As imagens
utilizadas compreenderam o ciclo da cultura da soja. Em seguida, as imagens
foram processadas, no qual foram realizadas as calibracbes radiométrica,
atmosférica e geométricas para obter a refletancia da superficie, que foram
efetuadas por meio do software QGIS. Apds o processamento digital das
imagens, foram calculados os indices.

Apbs o célculo dos indices, os valores correspondentes aos pixels que os
pontos estdo localizados foram extraidos usando a ferramenta de amostragem
de pontos no QGIS. Este procedimento foi realizado para padronizar o nimero
de amostras dos indices com os atributos do solo e os dados de produtividade
da cultura. Os VI's foram coletados em 4 datas durante o ciclo da soja, de acordo
com a Figura 1, caixas em vermelho. Em dia pr6ximo a coleta das imagens para
obtencgao dos VI's, foram também coletados dados biométricos de altura, largura
e diametro do colmo de plantas. Para estimar a produtividade, foi utilizada a
mesma grade de amostragem inicial e, com auxilio de molduras de 1m2 no
estagio anterior a colheita, descrito em amarelo na Figura 2, foram coletadas
todas as plantas que estavam dentro da moldura e as vagens processadas. No
campo, estas amostras foram retiradas no centro de cada ponto de amostragem

georreferenciado.
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Figura 2. Estadios da cultura da soja em que foram obtidos os indices de
vegetacao. VN: 22/01/2021, R2: 04/02/2021, R4:19/02/2021, R7: 04/03/2021 e
R8: colheita, 15/03/2021.

2.4 Estatistica descritiva

Dados de atributos do solo, biometria, indices de vegetacdo e
produtividade da cultura foram submetidos a analise estatistica descritiva, com
nivel de significancia de 5% utilizando o software R. Foram obtidos os seguintes

parametros: valores minimos, médios e maximos, desvio padréo, coeficiente de
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variagdo (CV) e coeficientes de assimetria e curtose. A dispersédo dos dados em
torno da média foi classificada como sugerido por Warrick e Nielsen (1980). A
normalidade dos dados foi avaliada pelo teste de Shapiro Wilk, com nivel de

significancia de 5%.

2.6 Estatisticas multivariadas

A analise de correlagéo é uma técnica de analise multivariada que observa
a relacdo de covariaveis entre si. Esta analise foi aplicada aos atributos do solo
e indices de vegetacdo e biometria da soja, com o objetivo de observar
correlagdes, diminuir a quantidade de variaveis e estabelecer os parametros
para criagcdo das zonas de manejo (Jolliffe, 2002). Os principais componentes
foram selecionados quando explicaram pelo menos 70% da variacao total do
conjunto de dados (Li et al. 2007). A andlise de correlacao foi realizada usando

o pacote “factominer” no software R.

2.7 Delineamento de zonas de manejo

A delimitacdo das zonas de gerenciamento foi realizada usando o
algoritmo de clustering fuzzy c-means, aplicando os valores das variaveis
selecionadas, utilizando o software MZA. Além disso, para definir o nimero ideal
de zonas, foram utilizados o indice de Desempenho Fuzziness (FPI) e o indice
de Entropia de Classificacdo Normalizada (NCE). O FPI é uma medida do grau
de separacdo entre observacfes, isto €, entre dados interpolados e clusters
gerados, onde os valores variam de 0 a 1 (Odeh, McBratney e Chittleborough,
1992). A NCE mede o grau de desorganizacao entre as classes, ou seja, quanto
maior a NCE, maior a quantidade de desorganizacao (Fridgen et al. 2004). Além
disso, a andlise de variancia foi usada para indicar heterogeneidade entre
diferentes MZs.

As configuracdes escolhidas no software FuzME foram: medida de
similaridade = mahalanobis como norma para expressar a distancia entre as
observagdes e os centroides do agrupamento, que testa a dissimilaridade entre
os clusters; expoente difuso (ponderagcéo de imprecisao) = 1,3; nimero maximo

de iteracdes = 300; e critério de convergéncia = 0,0001 (Taylor, McBratney e
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Whelan 2007) e numero minimo de 2 e maximo de clusters 5. Por fim, foram
simulados clusters em determinada quantidade de zonas de manejo e, 0 nimero
ideal, foi definido com base nos menores valores de FPI e NCE pois, quanto mais

proximo de 0, melhor a divisdo dos clusters, de acordo com as Equacbes 1 e 2:

c n 2
FPl= 1 — - [1 _ Zi=12k=1(ﬂik)]
c-1 n

NCE= > l

n—c

2?:1 Zl‘C=1 Hik lOga (Mlk)l

n

onde c € o numero de clusters e n € o numero de observacgdes, Jik € a pertinéncia
difusa e loga é 0 logaritmo natural.

Apbs o resultado obtido no software MZA, novamente foram utilizadas
ferramentas do QGlIs para observar o mapa com zonas de manejo geradas pelos

componentes selecionados na andlise de correlacao.

3 RESULTADOS
3.1 Componentes meteoroldgicos

Na Figura 3, sdo apresentadas as temperaturas maxima, minima e média
do periodo de conducgéo do experimento. Observou-se que a maior temperatura
foi de 37,95 °C aos 27 dias ap0s a semeadura e a temperatura minima foi de

9,84 °C, aos 20 dias apds semeadura.
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Figura 3. Temperatura méxima, média e minima do periodo de condugdo do
experimento. T méd= Temperatura média; T max= Temperatura maxima; T
min=Temperatura minima, Precip= Precipitacao.

Na Figura 4, observam-se os valores de radiacdo durante a condugéo do
experimento. Neste estudo, foi adotada a mesma quantidade de radiacdo
incidente para a area inteira. Observou-se que a quantidade de radiacdo
acumulada incidente no dossel da cultura da soja, de 3311,5 MJ? dia! foi dentro

do recomendado para o bom desenvolvimento da cultura.
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Figura 4. Valores de Radiacdo Global e Radiacdo fotossinteticamente ativa

durante a conducédo do experimento. Rad Global = Radiacédo Global.
3.2 indice de cone — RMSP

Mapas interpolados com valores de indice de cone (kPa) foram
construidos para mapear a dinAmica de compactacao do solo antes e apos o
preparo do solo e, apds o cultivo da soja (Figura 5). Claramente, as camadas
superficiais do solo (0-20 cm) eram as menos compactadas. Em contraste,
guando a profundidade do solo era de 20-40 cm os niveis de compactagédo eram
maiores. Analisando os resultados antes do preparo do solo (Figura 5a) notou-
se que a camada 0-20 cm era em média 1500 kPa, um forte indicador de que os
niveis de compactacdo da area nesta camada eram satisfatorios para area de
cultivo onde n&o havia revolvimento anual do solo. Nesta camada do solo,
apenas 15% da area era representada por regides com kPa maior que 2000. No
entanto, quando se observou a camada de 20-40, os indicadores de
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compactacao atingiram valores considerados padréo rigido (kPa = 4000) e, em
suma, o indice de compactacéo do solo era alto, assim, implantar culturas com
sistemas radiculares que compreendessem esta camada, como a soja, seria um
problema.

Apbs o preparo do solo notou-se que os indicares de compactacado
reduziram mais de 50% (Figura 5cd). Na camada de solo de 0-20 cm os
indicadores mostraram que a compactacao foi, em media, 700 kPa. Por outro
lado, na profundidade de 20-40 cm os valores atingiram, em média, 1700 kPa,
tornando, portanto, o solo propicio para o cultivo da cultura da soja. Apés o
cultivo da soja na area, cerca de 130 dias ap0s a semeadura, construiu-se novos
mapas de indice de cone baseados em dados coletados em campo (Figura 5ef).
A camada 0-20 cm aumentou sutilmente os niveis de compactacao de 700 para
780 kPa, aumento este esperado devido trafego de maquinas em tarefas de
tratos culturais. No entanto, a camada 20-40 reduziu cerca de 100 kPa
comparada a analise antes da semeadura da soja, uma mudanca também suitil,
mas que pode ser fortemente justificada pela acdo de crescimento e

desenvolvimento do sistema radicular pivotante da soja.
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Figura 5. Variabilidade espacial de compactacdo do solo por indice de cone

(kPa). (a-b) campo antes do preparo de solo. (c-d) campo apGs preparo do solo.
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(e-f) campo apos cultivo de soja. Os mapas foram construidos com dados
coletados em campo por interpolagédo IDW em 5x5 m.

Apresentada em material suplementar, esta a Tabela 1 com a analise
descritiva de todas as variaveis disponiveis para a realizagdo desta pesquisa.
Observou-se ainda a normalidade dos dados.

3.3 Anadlise das variaveis

A Tabela 2 representa a analise de correlacdo para todas as variaveis
disponiveis. Observaram-se algumas correla¢cdes acima dos 70%, dentre elas,
correlacao entre a quantidade de areia e argila, MG+, soma de bases e V% do
solo e correlacdo entre os indices de vegetacdo GNDVI, NDVI e NLI. Sendo
assim, estas variaveis foram selecionadas para compor o conjunto de dados para
definir as ZMs. Apés a andlise de correlacdo entre as variaveis, observou-se
correlacao acima dos 70% para alguns atributos do solo e indices de vegetacao,
sendo eles: quantidade de argila, V%, magnésio-MG, soma de bases; GNDVI,
NDVI e NLI na data 19/02/2021.

Observada esta correlagao, os valores destes atributos foram inseridos no
software MZA para a geracdo das zonas de manejo. Com a descricdo do
software ja inserida na metodologia, obteve-se os indices NCI e NCE para a
formacao de até 5 ZM's. Conforme pode ser observado na Figura 6, o menor
valor de NCE foi para C2, que significa divisdo da area em duas ZM’s. O valor
de FPI para C2 foi o maior entre as zonas formas, mas, mesmo assim, obteve

resultado satisfatério para o grau de separacao entre as duas zonas observadas.
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Figura 6. Graficos de desempenho dos indices fuzzy Normalized Classification
Entropy (NCE) e Fuzziness Performance Index (FPI). Esta Figura foi gerada pelo
software MZA com dados de variaveis com correlacéo positiva.

Ap6s finalizado o trabalho com 0 MZA, as classificacfes foram carregadas
no QGIs para a montagem do mapa com as zonas de manejo. A Figura 7
representa a divisdo das ZMs utilizando duas zonas como referéncia, de acordo
com o indice NCE. Observou-se que as zonas ndo estdo bastante juntas, isso

pode ser explicado pelo maior valor de FPI, ou seja, as ZMa estéo separadas.
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Figura 7. Divisdo das zonas de manejo geradas a partir de classificagdes do
MZA.

Para observar a similaridade das duas ZMs com a produtividade da area
obtida em campo, foi gerado o mapa (Figura 8). Nesta Figura, € possivel
observar a divisdo da area em trés grupos: alta, média e baixa produtividade.
Observando estes, a partir das cores, tém-se que € similar ao mapa de divisdo
de ZMs, tendo areas com maior (acima de 5 t/ha) e outras de menor (abaixo de
3 t/ha) produtividade.
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Figura 8. Organizacdo da produtividade na area em estudo, dividida em trés

classes: baixa, média e elevada produtividade.

DISCUSSAO

De acordo com EMBRAPA 2018, a temperatura durante o ciclo da cultura
foi dentro do indicado para o correto desenvolvimento, temperatura essa de 25
°C em média na maior parte do ciclo.

A superficie da area recebeu similar quantidade de radiacdo solar e,
consequentemente, radiacdo PAR. Isso ocorreu devido a superficie ter relevo
suavemente ondulado e exposicdo a radiacdo solar incidente semelhante, seja
qual for a posicao que o sol se encontra. Carneiro et al. (2013), que estudaram
o saldo de radiacdo em cana-de-acUcar para diferentes regibes no Brasil,
confirmaram a dependéncia do albedo (reflexdo) em funcdo do angulo de
elevacdo solar. Segundo estes autores a variacdo angular de incidéncia dos
raios solares sobre as plantas diverge no saldo de radiacdo que penetra e é
retido, desta forma, diferentes cenérios produtivos com dependéncia geografica
do terreno influenciam no saldo de radiagéo total pela cultura.

E de grande importancia realizar analise do grau de compactacdo do solo
para se obter o manejo adequado, dentre eles, mensurar a profundidade de
trabalho, tipo de equipamentos e tempo gasto para as operagdes, assim, tendo
maior controle do ambiente de producédo e evita investimentos extras ou que nao
surtem efeito durante a conducéo da cultura. Na area em estudo, o parametro
usado para mensurar a compactacédo foi a RMSP que, antes do preparo do solo,

apresentava valores acima do recomendado para o correto desenvolvimento do
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sistema radicular das plantas. Valores acima do recomendado dificultam a
captacao de agua e nutrientes do solo pela cultura, retardando desenvolvimento
e nao uso dos insumos disponiveis no solo, uma vez que o crescimento das
raizes e a produtividade variam de forma inversamente proporcional ao seu valor
(FERNANDES et. al, 2020).

A FPI mede o grau de imprecisdo criado por um numero especificado de
classes e os valores de FPI podem variar de 0 a 1. Valores proximos a 0 indicam
classes distintas com pouco compartiihamento de membros enquanto valores
proximos a 1 indicam ndo ha classes distintas com um alto grau de
compartilhamento de membros. O NCE € uma estimativa da quantidade de
desorganizacao criada por um determinado nimero de aulas. O niumero ideal de
clusters para cada computador indice (FPI e NCE) é obtido quando o indice esta
no minimo, representando o menor compartilhamento de associacao (FPI) e a
maior quantidade de organizacdo (NCE) como resultado do processo de
agrupamento (Fridgen et. al, 2004). Neste estudo, foram selecionadas duas ZMs,
mas deve-se continuar as observacdes de dados e realizar outras andlises, como
o indice Kappa, por exemplo, para testar a veracidade da divisdo formada.

No mapa representativo das ZMs, Figura 7, € possivel observar
semelhanca com a Figura 8, ou seja, locais com as mesmas caracteristicas tém
niveis de produtividade similar. Este artigo foi elaborado apenas com resultados
de uma safra. Apos a realizagéo deste trabalho, foi conduzida a cultura da cana-
de-acucar. Pode ser que ao analisar os dados de duas safras, as informacdes
tornem-se mais robustas na escolha de locais com as mesmas caracteristicas
de produtividade. Outro ponto a ser observado € que ndo se havia monitor de
produtividade disponivel na colhedora de gréos, o que dificulta a visualizacdo da
area em parametros gerais de produtividade.

Mesmo com os valores obtidos neste estudo, ja € possivel aplicar a
ferramenta para melhorar 0 manejo e maximizar a capacidade produtiva da
cultura nesta area. Espera-se também que o impacto ambiental seja reduzido
com a correta utilizacdo de insumos agricolas, evitando também aumento nos

custos de producéao.

CONCLUSOES
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A partir dos resultados encontrados neste trabalho, é possivel concluir que ha
heterogeneidade na area em estudo, fazendo com que seja necessario adotar
as zonas de manejo para maximizar o manejo da area. Foi possivel delinear
zonas de manejo utilizando diversas varidveis e analisando-as com a estatistica
multivariada. Ainda com este trabalho, sera quantificado o impacto da utilizacédo

das zonas de manejo no retorno ao produtor.
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MATERIAL SUPLEMENTAR
Tabela 1. Andlise descritiva das variaveis disponiveis.

mean | median min max Assimetria | kurtosis
V2 51.67 |51 1 92 0.1 4.06
V3 258.81 | 263 2 302 -6.32 50.36
V4 679.14 | 683.5 3 722 -8.77 79.17
V5 18.64 |19 4 24 -1.44 6.88
V6 5253 |52.1 5 74.1 -2.59 19.89
V7 68.69 |68.78 6 86.5 -4.6 34.18
V8 41.11 | 40 7 123 1.76 491
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V9 1.3 1.2 0.9 8 8.26 12.77
V10 9.28 9 7 13 0.69 0.37
V11l 36.79 | 35.7 10 64.1 0.41 4.3
V12 0.79 0.67 0.3 11 8.81 79.49
V13 63.74 |64 12 79.33 -2.51 14.76
V14 61.93 |63 13 72.67 -3.73 23.67
V15 8.83 8.7 6.26 14 1.23 1.88
V16 95.32 | 95.67 15 112.33 | -4.98 37.72
V17 66.59 |67 16 82.33 -3.39 22.51
V18 10.12 | 9.93 6.92 17 0.98 2.93
V19 97.95 |99 18 110.5 -5.39 40.35
V20 68.14 | 68 19 82 -3.05 18.99
V21 10.77 | 10.6 7.64 20 1.97 7.29
V22 93.21 |94 21 108.5 -4.41 29.99
V23 63.73 | 63.5 22 85.5 -1.29 2.8
V24 10.45 | 10.08 7.19 23 2.76 13.22
V25 11 0.86 0.81 24 9.33 86.06
V26 1.15 0.9 0.82 25 9.33 86.05
V27 11 0.85 0.66 26 9.33 86.01
V28 1.07 0.79 0.68 27 9.33 86.02
V29 1.12 0.84 0.71 28 9.33 86.01
V30 0.98 0.73 0.17 29 9.29 85.5
V31l 11 0.8 0.74 30 9.33 86.06
V32 1.18 0.86 0.8 31 9.33 86.06
V33 1.05 0.74 0.53 32 9.33 86
V34 1.03 0.68 0.62 33 9.33 86.06
V35 1.07 0.75 0.55 34 9.33 85.96
V36 0.72 0.44 -0.1 35 9.28 85.38
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Yield  She  Cly  Totalsand MO CTC % Fosforo Potdssio - Magnésio Soma de 8Saturagio Helght 1 Width1 Diameter 1 Height2 Width2 Diameter Height3 Width3 Diameter:Height4 Width4 Diameter4 GNDVI1 NDVI1 NLI1  GNDVI2 NDVI2 NLI2 GNDVI3 NDVI3 NLI3 GNDVI4 NDVI4 N4

Yield
site 012
Tay 025 037
Totalsand 017 032
023 007 037
crc 000 019 020 08
v 003 023 017 043
Fosforo 007 001 013 02 024
Potissio-K 005 006 003 059 053 036
Magnésio-| 006 014 019 o6t 078 037 075
SomadeBa 002 024 019 056 ogs 027 o0 o7
Saturagiod  0.06 015 o 044 051 006 -0 03 04
Height 1 032 02 013 003 026 019 011 02 023 000
Width 1 015 009 010 007 005 005 018 017 012 007
Diameter1  0.14 004 010 009 010 02 001 014 010 004 013
i 014 01 010 001 001 011 005 012 000 000 014 018
Width2 009 022 005 010 013 001 016 014 014 009 021 015
Diameter2 009 012 02 002 028 005 028 026 02 005 007 037 014
Height 3 009 000 000 007 2003 003 -013 005 002 004 012 0.16 018 012
Wi 012 -008 023 015 006 011 011 006 009 006 0,07 012 006 028 020
Diameter3 002 007 020 008 007 015 018 002 006 005 012 031 000 03 030 034
Height 4 003 000 003 -010 008 013 -023 013 013 013 0.09 0,06, 014 014 041 010 016
Widtha 004 026 002 009 009 006 016 004 013 010 003 014 014 02 039 001 011 029
Diameterd 003 001 018 001 012 011 015 005 009 001 003 040 020 03 020 027 03 017 000
ovI 1 020 006 013 003 012 003 009 011 011 002 018 024 016 027 024 034 031 020 005 044
NOVI1 025 005 015 008 2016 008 009 013 018 002 015 024 019 028 015 037 031 028 009 039 093
NUL 02 007 015 007 021 006 013 016 022 003 017 029 019 032 024 038 035 023 010 045 092 0%
GNDVI2 002 013 040 011 005 023 007 011 008 02 037 012 001 018 012 009 026 005 006 004 037 037 037
NOVI2 001 o 034 000 001 021 013 017 001 019 041 -014 001 014 012 016 027 010 006 006 040 042 042 095
N2 002 024 043 004 005 027 008 006 005 016 033 017 001 011 004 019 026 002 011 004 025 026 027 08 082
GNDVI3 03 017 016 011 035 011 026 021 035 006 024 039 024 046 010 037 040 005 016 047 06 067 074 020 024 017
NOVI3 035 009 017 013 029 008 021 018 033 003 021 031 019 039 011 035 033 005 019 043 071 075 081 015 024 017 084
N3 03 012 017 012 032 010 023 021 033 005 025 038 024 046 014 038 037 01 017 049 068 073 080 023 028 021 098 097
GNOVI 4 021 o008 014 010 015 011 014 018 014 021 001 015 005 025 025 021 017 030 005 023 024 025 034 001 003 002 039 040 044
NOVI4 032 015 02 010 032 011 023 02 031 010 021 041 024 050 012 037 038 012 018 049 044 049 058 011 015 014 091 083 091 057
NUa 03 o 02 009 031 011 023 013 030 009 022 0.41 0.2 050 015 038 039 013 019 050 045 051 060 013 017 015 091 084 091 061 100
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Spatio-temporal clustering analysis of soil moisture and vegetation

indices for zone delineation

Abstract: Site-specific management (SSM) of crop fields could result in high
yield, less year-to-year variability, and greater input use efficiency. This SSM
results from adjusting inputs to the edaphic and topographic within-field
variability. Therefore, the spatial and temporal analysis of soil water content
(SWC) and crop growth assessed through spectral vegetation indices (Vis) was
used to study within-field variability and delineate management zones (MZs). The
research was conducted at a 25 hectare cotton-peanut rotation field located in
central-east Alabama, USA. In 2022, data of SWC collected at three soil depths
15, 30 and 60 cm from ten locations within the field was used for the analyses.
Data of soil texture and soil electrical conductivity (Soil ECa) was also included
into the analyses. Spatial and temporal crop growth clusters were determined
using Planet Scope satellite images from mid-July and mid-August of years 2017,
2019 and 2022. The images were used to calculate the GNDVI, MNLI indices and
Spatio-Temporal data. A principal component analysis (PCA) was used to identify
clusters on the data. Two separate PCA analysis were done, one only with the
SWC data and the other with the GNDVI and MNLI indices. Individual PCs were
correlated with data of soil texture, TPl and TWI topographic indices, and Soil
ECa. The spatial organization the SWC clusters followed the soil texture, soil
ECa, and terrain attributes variability. The clusters of only VIs data showed good
spatial and temporal correlation with individual Vis for each one of the years of
the study. There was agreement among the clusters determined using SWC and
VIs with respect to the field areas that exhibited either light and heavy soil texture.
These results shows that the field exhibited SWC and crop growth variability and
this variability could be grouped on MZs that exhibited different VIs, soil ECa and

soil texture characteristics.

Keywords: Principal Components Analysis; Irrigation Management; Spatial and
Temporal analysis; Soil water content.
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Andlise de clustering espaco-temporal de indices de vegetacdo e umidade
do solo para delineamento de zonas de manejo

Resumo: O manejo especifico do local (SSM) de &reas agricolas pode resultar
em alto potencial produtivo, menor variabilidade ano a ano e maior eficiéncia no
uso de insumos. Este SSM resulta do ajuste dos insumos a variabilidade edafica
e topografica dentro da area de cultivo agricola. Portanto, a analise espacial e
temporal do contetddo de agua no solo (SWC) e do crescimento das culturas
avaliado através de indices espectrais de vegetacdo (Vis) foi utilizada para
estudar a variabilidade dentro da area e delinear zonas de manejo (MZs). A
pesquisa foi conduzida em um campo de rotacdo de algoddo e amendoim de 25
hectares localizado no centro-leste do Alabama, EUA. Em 2022, dados de SWC
coletados em trés profundidades de solo de 15, 30 e 60 cm de dez locais do
campo foram utilizados para as analises. Dados de textura e condutividade
elétrica do solo (ECa do solo) também foram incluidos nas analises. Os clusters
espaciais e temporais de crescimento das culturas foram determinados usando
imagens de satélite Planet Scope de meados de agosto dos anos de 2017, 2019
e 2022. As imagens foram usadas para calcular os indices GNDVI, MNLI e dados
espaco-temporais. Uma analise de componentes principais (PCA) foi usada para
identificar clusters nos dados. Foram feitas duas analises separadas de PCA,
uma apenas com os dados do SWC e outra com os indices GNDVI e MNLI. Os
PCs individuais foram correlacionados com dados de textura do solo, indices
topograficos TPl e TWI e CEa do solo. A organizacéo espacial dos clusters SWC
seguiu a variabilidade da textura do solo, CEa do solo e atributos do terreno. Os
agrupamentos apenas de dados de Vs apresentaram boa correlacéo espacial e
temporal com Vis individuais para cada um dos anos do estudo. Houve
concordancia entre os clusters determinados usando SWC e VlIs em relacéo as
areas de campo que exibiram textura de solo leve e pesada. Esses resultados
mostram que o campo exibiu variabilidade do SWC e do crescimento da cultura
e essa variabilidade pode ser agrupada em MZs que exibiram diferentes VIs,

CEa do solo e caracteristicas de textura do solo.

Palavras-chave: Analise de Componentes Principais; Gestdo de Irrigacao;

Andlise Espacial e Temporal; Contetdo de agua no solo.
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1 Introduction

It is common rural areas still practice conventional agriculture, based on
uniform recommendations, without considering the spatial variability of the
physical environment. This can result in excessive or reduced application of
fertilizers, irrigation, seed rates, which causes high heterogeneity in production
and product quality, resulting in low profit for producers and may cause negative
environmental impacts. However, the complex interactions between soil
attributes, climate and crop conditions make it difficult to establish areas with the
same production potential (Moharana et al. 2019).

Based on this, the integration of multiple variables can be the solution for
better monitoring of reality in the field (Gavioli et al. 2016). Know these problems,
it is understood that the management zones (MZs) are grouped in regions that
have little variability for the preparation of specific maps for the application of
inputs in each of them (Molin et.al., 2015). MZs are subdivisions of the area with
similar characteristics such as soil texture, topography, water status and soil
nutrient levels that can be used for variable rate input application (Moral, Terron
and Silva 2010). For the delineation of these ZMs, different sets of data can be
used, as discussed by Gavioli et al. (2019). Input data for delineation algorithms
usually include crop productivity (Damian et al., 2017), topographic metrics
(Fraisse et al., 2004) and soil attributes (Rossi et al., 2017).

The local environment and the variations that occur in it are extremely
important for decision making and must be considered, using values obtained by
volumetric water content (VWC) sensors. VWC can be related to soil texture
characteristics remote sensing has also been proposed as a more cost-effective
tool to delineate management zones (Damian et al., 2020). Therefore, farmers
can take advantage of the repetitive data acquisition and spatial coverage offered
by remote sensors to estimate vegetation indices and delineate management
zones, saving time and cost of extensive field sampling (Wang et al., 2019;
Damian et al., 2020).

To obtain good results in the MZs design, the selection of variables with
temporal stability and correlated with crop productivity can be important.

Furthermore, considering that most of these variables are usually related to each
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other, a principal component analysis (PCA) can be used to summarize these
related datasets into a few significant components and observe their division into
clusters (Xin-Zhong et al. 2009). Principal component analysis (PCA) scores can
be mapped using kriging methods, in the same way as individual attribute values
(Goovaerts 1997).

Subsequently, PCA scores can be used to delineate MZs, as suggested in
other studies (Oldoni et al. 2019). Being aware of all this information and seeking
practical application for Producers in the state of Alabama-US, the objective of
this study was to carry out a spatial and temporal analysis of soil water content
(SWC) and growth of the cotton crop, evaluated through spectral vegetation index
(VIs), to study and interpret variability within the field to delineate possible

management zones (MZs).

2 Materials and Methods

The research was conducted at a 25 hectare cotton-peanut rotation field
located in the Society Hill, central-east Alabama, USA. The commercial irrigated
field it is located in 32°25'17” N 85°24’54” W. The climate in the region is
subtropical classify. The region has an annual mean temperature of 18°C and
annual mean precipitation of 1320 mm. The soil in the experimental field was
classified according to the characters the soil texture in 10 representative
locations, according to Table 1.

Table 1: Soil properties in 10 Locations the field in percentage collected at
30 cm.

Location % Sand % Silt % Clay  Soil textural class

Sandy Clay

1 51.8 18.12 30.08 Loam

3 71.48 10.24 18.28 Sandy Loam
Sandy Clay

4 51.76 15.12 33.12 Loam

5 68.92 17.16 13.92 Sandy Loam
Sandy Clay

6 61.7 18.16 20.16 Loam

7 63.9 20.0 16.16 Sandy Loam

8 71.4 12.28 16.28 Sandy Loam

9 77.8 10.08 12.16 Sandy Loam
Sandy Clay

13 51.8 18.12 30.08 Loam

15 65.5 20.2 14.28 Sandy Loam
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Figure 1 (A, B): A- The map represents areas of the field with differences in soil
texture and field terrain influence water movement & availability. B- The map
represents the Solil Electrical Conductivity Shallow in field. Thise information can

use to delineate areas for VRI.

Soil Eca -
Shallow (mS/M)

= (.586
1.48
2.38
3.28

=418

75 0 75 150 225 300 375m
- —

Soil samples were collected in a predetermined sampling grid, generated
according to topographic indices TPI (Topographic Position Index) and TWI
(Topographic Wetness Index). Samples were collected within a radius of 20
meters from each central point. The sampling points was georeferenced using
the Global Navigation Satellite System (GNSS) navigation receiver. Soil samples
at the depths of 15, 30 and 60 cm collected at all locations Soil electrical
conductivity (Soil ECa) was also included into the analyzes and data provided by
VERIS 3100®.

The irrigation the field it is by Valley center pivot (Valmont Irrigation, Valley
Nebraska) irrigation system of 300 meters length and the control are realized
about need the crop and soil sensors. To monitoring the volumetric water content
in the field was used an integrated digital TDR soil moisture sensor, the Acclima
TRUE TDR-315H, recommended to soil type the field to provide good precision.
Data from the SWC was collected daily and, to standardize the observations, 8
am was chosen for the 3 depths. The exception for the days of collection were on
days when there was irrigation and precipitation management, followed by 3 days
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after these events. The experiment was used data the 2017-2022. In the years
the 2017, 2019 and 2022 was conducted cotton in field. For monitoring and
obtaining meteorological data, an automated weather station, Vantage Pro model
(Davis Instruments), was used in an area covered by grass. The weather station
was installed close the research field. The data was used to monitor temperature

and rainfall to support the irrigation schedule.

2.1 Vegetation Indexes

Satellite data for the field were obtain from the Planet Scope satellite for
2017-2022 using the Planet website. The Planet scope sensors are in low-earth
sun-synchronous orbits and acquire 12-bit red, green, blue and NIR images with
3.7-4.1 m spatial resolution, depending on the satellite orbit altitude, and the data
are distributed resampled to 3 m the 16-bit GeoTIFF images (Planet Team
2020a). The analysis of vegetation indices comprised two collections per year in
the years 2017, 2019 and 2022 for cotton, in the middle of August. These periods
were chosen because it is a time of greater water demand for the crop for growth
and reduced precipitation in the same period, also occurring a greater number of
irrigation operations. For this study, two vegetation indices were used: Green
Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI), described by Gitelson et al.,
1996 and Modified Non-Linear Index (MNLI), described by (Gong et al., 2003).

GNDVI, which is quite similar to NDVI, with the difference being that it uses
the green instead of the red band, is considered to be more sensitive to changes
in chlorophyll-a concentrations compared to NDVI. MNLI modifies NLI and
incorporates merits of SAVI. Under conditions of low LAI, where pR is relatively
high and pNIR relatively low, a small change in pR produces a larger proportional
change in NDVI than SR. The four VIs were derived using the four spectral bands
provided by Planet's images following the formulations given in Equation 1 and
2.

p(ANIR) — p(AGREEN)
p(ANIR) + p(AGREEN)

GNDVI =

p(NIR)? — p(ARED) * (1 + L))

MNLI =
N p(NIR)? + p(ARED) + L
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2.2 Spatial and Temporal variability

The spatial variability of the GNDVI and MNLI was quantified following the
method by Basso et al. (2012). The spatial variability of the 2017, 2019 and 2022
GNDVI was calculated from the relative percentage difference of the indices, at

each 3 m pixel, average values obtained for the entire cultivated area, according

to Equation 3: (3)
n
o=t ) ZET 100
T n Yk
k=1
where n is the total number of years available, k = 1, ... , n is the integer

corresponding to each year, 02 is the average percentage difference at location
i, yk is the average of the variable obtained for the whole village in year k, yi,k is
the variable monitored at location i in year k. Pixels with high values of 02 are
associated with high throughput (under the assumption that GNDVI is directly
proportional to throughput) and pixels with low values are associated with lower
throughput. Temporal variability, which is a measure of stability, was calculated
as temporal variance to overcome problems with variable stability over time
(PRINGLE et al., 2003). The temporal variance of patterns in the GNDVI and

MNLI index data was calculated using Equation 4.

4)
n
1
oy 2 = —Z(Yi,k _ Yi,n)?
nk=1

where 02 is the value of the temporal variance at location i, yik is the value of
the monitored variable at location i in year k, yi,n is the average value of the
variable at location i over the n years. The greater the temporal variance, the
more unstable the measurement of indices and, therefore, the productivity in
these specific locations over time.

Principal component analysis (PCA) was performed to identify clustering
and organization trends, in addition to reducing the dimensionality of SWC data
and real values, for each year, of vegetation indices. After obtaining the PC’s from
the SWC data, a correlation analysis was performed with data from the terrain
attributes, which were: TWI, TPI, slope, elevation Electrical Conductivity (ECa)

shallow and deep, and average the clay, silt and sand the 3 soil depths. Temporal
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and spatial values were used to identify stable zones within the area, however,
the choice of threshold to determine the stable zone can considerably affect the
result. To overcome this problem, a similar division of the evaluation sites of the
cluster analysis performed for SWC and VIs was used, since in this analysis it

makes possible the grouping of similar values and characters.

3 Results and Discussion

Figure 2 presents the principal component analysis for the SWC, VI and
Spatio-temporal data. In 2-1, it is possible to observe the organization of water
volume data in different locations, which indicates at least two organization
trends. Locations 1,3,6, 13 and 15 have similar characteristics in terms of water
volume and terrain attributes, as shown in Figure 1A.

The predominant type of soil in these places is Sandy Clay Loam, with a
percentage of sand close to 60%. The same organization occurs for the data
used in Figure 2-2, the division also occurs with locations 5, 7, 8 and 9 with a
predominance of Sandy Loam in the soil textural class with more than 60% Sand.
The same can be seen in Figure 1-A. Figure 1-B represents the Soil Eca map.
The highest Eca values comprise the part of the field where there is a greater
volume of water and similar TPl and TWI topographic indices.

Figure 2 (1, 2): The Figure represents plot clusters analysis. In 1, the data
distribution the SWC of the locations. 2 represents cluster for vegetation indexes

and Spatio-temporal data.

1- PCA plot of SWC at locations 2- PCA plot VI, Spatial and Temporal at lacations

PC2

PC1
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On Figure 3, the temporal analysis map of the field represents the variance
of the vegetation index, the red color represents more stable areas and the darker
green color, unstable areas in the years of observation. From the temporal
analysis of GNDVI and MNLI (Figure 3(A, B)), it was observed that parts of the
field with higher Eca values (3.28-4.18 mS/M), greater amount of water and
similar terrain attributes present greater stability for crop development for the
analyzed month, not necessarily areas where higher yields occur. These Soil Eca
values indicate that, possibly, the plants are not losing water to the soll, instead
absorbing water from the soil, which would reduce the absorption of nutrients by
the plant. Therefore, there is a greater possibility of yield gain in this part of the
field. After observing the maps in Figure 1 and those in Figure 3(A, B), it is
possible to obtain more arguments for decision-making about the variability of the
studied field.

Figure 3 (A, B, C, D): The Figure represents maps the GNDVI and MNLI in
Temporal and Spatial analysis for Mid-August the 2017, 2019 and 2022.
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Figure 3(C, D) represents the spatial evaluation maps over the years.
Locations in red represent portions of the field with lower vegetation indices and
coloration values. Dark represents areas with higher indexes, possibly places
with higher yield values. Based on this Figure, it is possible to observe the
variability of the field and, comparing the index information with terrain attributes,
it is possible to observe the presence of at least two areas with similar
characteristics, which can characterize the use of variable rate irrigation in this
field, according to the characteristics of soil, water volume and vegetation indices

proposed in the analyzes for this work.

3.1 Correlation analysis

PC1 represents the main components for SWC and is positively correlated

with sand amount, slope, and temporal analysis. This correlation may indicate
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that the greater the volume of water available in the soil, the greater the values
of the indices in time and space. It also indicates that the amount of water
depends on the amount of sand and the slope of the portion of the land, an
interaction that can help or hinder the growth of the crop and, consequently, yield.
It was also observed that there is a negative correlation between the amounts of
silt and sand, which is expected as the type of soil changes.

A negative correlation was observed in the spatial analysis of the GNDVI
and MNLI indices with the amount of sand, SWC, slope and temporal analysis.
Regarding the indices, this is correct, because the smaller the variance in the
temporal analysis, the greater the vegetation index values in the spatial analysis.
As for slope and sand, the higher the value of the slopes, the lower the amount
of these two variables. SWC has an inverse correlation with the spatial analysis
of the VIs, which may indicate excess water in these portions of the field, since
with the difference in slope and soil with a greater amount of sand, the movement
of water in the soil occurs more quickly, which can generate accumulation in the
part with less slope. For ECa, a positive correlation was observed with GNDVI
spatial, which states that places with higher ECa values also have a higher index

value.

Figure 4: The Figure represents the correlation analysis the solil terrain attributes,
GNDVI, MNLI, Temporal and Spatial analysis for Mid-August the 2017, 2019 and
2022,
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The greater water availability can influence the organic matter content in
the evaluated soil layer, causing a negative correlation with ECa. The results of
several studies have consistently shown that the increase in water content with
the addition of organic matter is greater at field capacity than at permanent wilting
point (Obour et al., 2018). This effect is most pronounced for sandy soils with 0-
20% clay and becomes smaller from 20 to 40% clay and insignificant when clay
is greater than 40% (Minasny and McBratney, 2018). This discussion is important

to understand the variability the field and define the variable rate irrigation.

4 Conclusions

From the spatial and temporal analysis, it was possible to identify areas in
the field where similar behavior occurs in terms of terrain attributes, water volume
and crop growth by vegetation indices. It is possible to divide the field into two
management zones, thus being able to vary the amount of applied water and
inputs. This work need continue also need to observe the yield maps of this field,
new vegetation index to verify the agreement of the analyzes.
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CAPITULO 4 — Consideracdes finais

O aumento da produtividade das culturas é impulsionado pelo
gerenciamento das atividades desenvolvidas no campo, visando a otimizag&ao do
processo produtivo e € ferramenta indispensavel para o desenvolvimento
sustentavel dos sistemas de cultivo, pois, com atividades pensadas, ocorrera
reducdo do desperdicio de insumos, méao de obra e incremento positivo para o
meio-ambiente. ISso impacta diretamente no retorno financeiro.

Para se conseguir que a producdo seja sustentavel, exige-se que haja
analise das necessidades das culturas e a verificacdo do ambiente. O aumento
da produtividade da cana-de-acucar foi possivel devido a adocéo de tecnologias
modernas proporcionadas pela ciéncia, a exemplo da melhoria de variedades,
adubos com liberacéo lenta de nutrientes, estudo do ambiente para alocacao de
variedades, da correcéo e da fertilizacdo adequada do solo, técnicas de manejo
integrado de plantas invasoras e pragas.

O uso da tecnologia aliado ao conhecimento dos profissionais de campo
auxilia na assertividade do manejo e o torna mais eficaz. Em pequenas
propriedades, a tecnologia ainda esta pouco distante da realidade, mas, em
grandes corporacdes, a tecnologia de ponta € destaque e utilizada em quase
todos os processos. Entender como funciona e o que ha disponivel no ambiente
é ferramenta para obter sucesso no desenvolvimento das culturas. Sendo assim,
metodologias para definir areas de mesmo potencial produtivo sdo importantes
para facilitar a localizacao destas areas.

Com os resultados obtidos neste trabalho, notou-se que é possivel utilizar
diferentes variaveis para definir areas de mesmo potencial e que ferramentas de

analise multivariada auxiliam na selecao dos atributos.
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