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1 RESUMO

A cana-de-agUcar € uma cultura energética importante comercialmente devido a sua alta
produtividade em biomassa e devido seu excelente equilibrio de gases de efeito estufa e 0
uso eficiente dos recursos energéticos. Portanto, € necessario compreender os fatores
relacionados a produtividade da cana-de-agUcar. Agricultura de Precisdo (AP) apresenta-se
como uma ferramenta para auxiliar o agricultor na determinagdo das melhores estratégias
de gestdo a ser adotado, a fim de aumentar a eficiéncia das atividades agricolas. AP requer
0 apoio de tecnologias de informacdo espacial, para definir zonas especificas de manegjo,
acessando as variagdes do solo e das culturas no campo. AP € uma abordagem de sistema,
onde podem ser aplicadas técnicas de fusdo de dados para gjudar os agricultores no manejo
da cultura. A abordagem de fusdo de dados permite a delimitagdo das Zonas de Mangjo
(ZMs) em mapas estimados em alta resolucdo que podem ser utilizados para prescrever o
manejo em taxas variaveis de aplicacdo. Portanto, através da fusdo dos pardmetros de solo
com dados espectrais de sensoriamento remoto, por meio de técnicas de geoestatistica
multivariada, foi possivel obter estimativas confiaveis das propriedades do solo em
diferentes escalas espaciais, aumentando a eficacia do mangjo em locais especificos na
cultura da cana-de-aglcar. A andlise geoestatistica multivariada foi dividida em duas
partes. Primeira parte destinou-se a delimitagdo de duas zonas homogéneas de manejo



atraves das varidveis quimicas e fisicas do solo e dados de radiancia espectral do Landsat-
8. A segunda parte objetivou mostrar o potencial da fusdo entre os dados do solo e os
dados espectrais do Landsat-8, delimitando as zonas homogéneas de manejo. Trés Modelos
Lineares de Corregionalizacdo (MLC) foram desenvolvidos: o primeiro para as variaveis
de solo, 0 segundo para os dados espectrais e o terceiro para a fusdo de dados solo e bandas
espectrais. O conjunto de dados espacial multivariado foi analisado por: cokrigagem e
cokrigagem multicolocada para produzir os mapas tematicos das variaveis em estudo.
Cokrigagem Fatorial (CKF) e Cokrigagem Multicolocada Fatorial (CKMF) foram
utilizadas para determinar fatores regionalizados em escala dependente. As ZMs utilizando
apenas variaveis do solo caracterizaram a zona central difereciada em comparagdo ao
manegjo das demais éreas periféricas, porque apresentaram uma textura mais fina e mais
rica em macronutrientes. As ZMs definidas pelos dados espectrais do Landsat-8
caracterizaram zonas homogéneas em contelido de &gua na cultura pelas bandas do azul e
das bandas 6 e 7 e temperatura da superficie pelas bandas termais 10 e 11. Houve o
aumento em capacidade de continuidade e previsdo espacial que ndo seria possivel usando
somente as esparsas observacOes de solo. Uma das constatagbes significativas foi em
relacdo aos mapas cokrigados das propriedades do solo, a partir do modelo de fusdo, com
um aumento da variabilidade devido a introducéo das varidveis espectrais em escala fina.
A abordagem de fuséo de dados de solo e de sensoriamento remoto demonstrou que houve
reducdo da escala para estimativas das variaveis de solo, utilizando variaveis secundarias
de maior resolucdo, neste caso os dados de reflectancia do Landsat-8. Os trés modelos
utilizados foram eficientes na definicdo das ZMs, para a melhor tomada de decisdo no
planejamento da cultura

Palavras-chave: Agriculturade Precisdo, Cokrigagem Fatorial, Saccharum spp.
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2SUMMARY

The sugarcane is one of the commercially important energy crop due to its high
productivity and biomass due to its excellent balance of greenhouse gas emissions and
efficient use of energy resources. Therefore, it is necessary to understand factors related to
productivity of sugar cane. Precision Agriculture (PA) is presented as a tool to assist
farmers in determining best management strategies to be adopted in order to increase the
agricultural activities efficiency. PA requires spatial information technologies support, to
define specific areas of site management, accessing soil and crops variations in the field.
PA is an approach, where data fusion techniques can be applied to help farmers in crop
management. The integration process lead to the delineation of management estimates and
zone maps in high resolution which can be used to prescribe management in variables
application rates. Therefore, by merging the soil parameters with spectral remote sensing
data, using geostatistics multivariate, it was possible to obtain reliable estimates of soil
properties at different spatial scales, increasing the effectiveness of management in specific
locations in sugarcane cultivation. The complex geostatistical multivariate analysis was
divided into two parts. First pat was aimed at delineation of two homogeneous
management zones through physical and chemical characteristics of the soil and spectral
radiance data from the Landsat-8. And second part aimed at showing the potential of
fusion between soil data and spectral data from Landsat-8 to improve the delineation of
homogeneous management. Three Linear Models Coregionalization (LMC) have been
developed: one for soil variables, the second for the spectral data and the third for the
fusion of soil data and spectral bands. The spatial data set was analyzed by multivariate:
cokriging and multicollocated cokriging to produce study variables thematic maps.



Factorial and Multicollcated Cokriging had been used to determine factors regionalized
dependent on scale. MZs using only the characteristics of the soil, characterized the central
area different compared to the handling of other more peripheral areas, because it has a
finer texture and richer macronutrients. MZs defined by the spectral datal andsat-8
characterized homogeneous zones water contenting the culture by bands of blue and bands
6 and 7 and the surface temperature of the thermal bandslO andl1l.There has been
increased the capacity of continuity and spatial prediction which would not be possible
using only the spars soil observations. One of the results was significant in relation to soil
cokriging properties maps from the fusion model, with greater variability due to the
introduction of the spectral fine-scale variables. The soil fusion approach data and remote
sensing has shown that a reduction of the soil scale estimates variables using secondary
variables of higher resolution, in this case the reflectance data from thelLandsat-8. The
three models used have been effective in defining MZs for better decision making in

planning culture.

Keywords:. Precision Agriculture, Factorial Cokriging, Saccharum spp.



3INTRODUCAO

A area de cultivo de cana-de-agUcar (Saccharum spp.) continua em
expansdo no Brasil. O maior aumento em érea encontra-se em Sao Paulo, Mato Grosso do
Sul, Goias e Parand, ou sgja, 0s estados com as maiores areas de crescimento, com 144.300
ha, 57.900 ha, 59.900 ha e 58.300 ha, respectivamente (CONAB, 2014).

O rendimento médio nacional esta estimado em 73,569 kg.ha* e as
médias da regido Centro-Sul sdo as maiores, devido as condi¢des de producéo, tamanho de
lavoura, tipo de solo, topografia, clima e tecnologia aplicada. A previsdo total de cana a ser
processada na safra 2014/2015 é de 671,69 milhdes de tonel adas, um aumento de 2,0% em
relacdo a safra 2013/2014 e aumento de 12,87 milhGes de toneladas em relacdo a safra
2012/2013 (CONAB, 2014).

A producéo de acUcar para a safra 2014/15 esta estimada em 39,46
milhGes de toneladas, 4,17% a mais que as 37.880.000 toneladas da Ultima safra. A
producdo total de etanol esperada para a safra 2014/2015 é estimada em 28,37 bilhdes de
litros, com um aumento de 412.190.000 litros, ou 1,47% em comparagdo com os 27,96
bilhGes de litros da safra 2013/2014 (CONAB, 2014).

A canade-aglcar €é uma cultura energética importante

comercialmente devido a sua ata produtividade em biomassa. Em muitos paises, mais



notavelmente no Brasil, a produgdo agricola da cana foi otimizada e personalizada sob
diferentes condi¢Oes de crescimento. Mais recentemente, abordagens em cogeracéo de
enérgia, aumentaram o valor de bioetanol, bem como a quantidade de eletricidade que
pode ser gerada pela queima dos residuos fibrosos (bagaco). Dezenas de produtos de base
biolégica tém sido derivadas da cana-de-agUcar, que varia desde bio fertilizantes a bio
plasticos. A cana-de-acUcar reina entre as culturas de bioenergéticas de primeira geracéo,
devido seu excelente equilibrio de gases de efeito estufa e o uso eficiente dos recursos
energeéticos.

Esses dados relevantes mostram que a culura € uma das principais
atividades agricolas do pais, pois a produtividade agricola € essencia para os setores de
acUucar e acool. O setor bioenergético, como € chamado atualmente, € 0 segmento do
agronegocio que tem apresentado maior crescimento em comparacdo a outros setores da
agricultura.

Como a cultura é de grande importancia da produtividade para a
economia brasileira, € necessario compreender os fatores relacionados a produtividade da
cana-de-acUcar. A producéo é geralmente influenciada pelas propriedades do solo, clima,
uso de insumos externos, pragas e doencas, cultivares e variedades, mecanizagdo, sistema
de colheita, etc. A necessidade de incorporar novas tecnologias é essencia para a
racionalizacgo de todo o processo de producdo, uma vez que esta implica em reducéo de
custos operacionais e aumento de rentabilidade em qualquer atividade do agronegacio.

A Agricultura de Precisdo (AP) apresenta-se como uma ferramenta
para auxiliar o agricultor na determinacdo das melhores estratégias de gestdo a serem
adotadas, a fim de aumentar a eficiéncia das atividades agricolas. AP permite que os
agricultores entendam melhor os processos de controle de producdo seguida do
gerenciamento do sistema de cultivo com busca de melhores rendimentos. AP € um
sistema integrado que, envolvendo técnicas de gestdo (plantio, aplicacdo de pesticidas,
colheita e outros), que podem ser planegjadas e integradas em programas computacionais, a
fim de definir préaticas rentéveis e sustentavels.

AP requer o apoio de tecnologias de informacdo espacial, para
definir zonas especificas de mango, acessando as variagbes do solo e das culturas no
campo. As zonas de manejo (ZMs) séo definidas como regides de subcampos, dentro dos
guais os diferentes fatores agem sobre a cultura (ou sgja, as diferencas sazonais de clima,

solo, préticas agricolas, etc) deverdo ser uniforme.



Para aplicacdo das ZMs é necess&rio discriminar a variabilidade
espacial das préticas utilizadas no manegjo da cultura. A variabilidade espacial e temporal
das propriedades do solo que podem influenciar o crescimento, produtividade e teor de
sacarose da cana, a uma escala dentro de campo.

No entanto, a relevancia da AP no manejo sustentavel dos recursos
terrestres ndo tem focado estudos sobre a integracéo das propriedades das plantas e do solo
na definicdo de zonas de manejo na cultura da cana-de-acucar no Brasil. Os estudos que
vém sendo realizados tiveram como objetivo definir zonas de mangjo, utilizando apenas
abordagem univariada

Devido a complexidade das interagdes entre os fatores que afetam o
cultivo da cana-de-agUcar, torna-se critico a determincéo da quantidade e qualidade da
produtividade, entéo justifica a abordagem multivariada na determinacdo de zonas de
mangjo no campo. H& um numero crescente de trabalhos cientificos que utilizam
abordagem multivariada no delineamento de ZM em diversas culturas, como exemplo, uva
(MORARI et al., 2009), trigo duro (CASA; CASTRIGNANO, 2008; DIACONO et dl.,
2013), milho (LOPEZ-LOZANO et al., 2010) ou macd (AGGELOPOOULOU et 4.,
2013). No entanto, ndo foram encontradas referéncias sobre a abordagem multivariada para
a determinagdo de zonas especificas de manejo na cultura da cana-de-agUcar.

Para produzir uma avaliagdo precisa para a aplicacdo da AP é
necessario coletar uma grande quantidade de dados de solo e de plantaa, porém estes dados
s80 de ato custo e de andlises laboratoriais demoradas. Portanto, com a fusdo dos
parametros de solo com dados espectrais de sensoriamento remoto e a utilizacdo de
geoestatistica multivariada, € possivel obter estimativas mais confidveis das propriedades
do solo em diferentes escalas espaciais, aumentando a eficacia do manejo localizado na
cultura da cana-de-agucar.

O objetivo deste estudo foi delinear zonas homogéneas de manejo
em uma &rea cultivada com cana-de-acUcar na regido central do estado de S&o Paulo-
Brasil. Para alcancar esse objetivo, foi aplicada abordagem geoestatistica multivariada,
utilizando variaveis de solo e bandas espectrais do satélite Landsat-8, para sintetizar a
estrutura espacial conjunta das varidveis. Tendo como hipétese que o uso de dados
espectrais em combinagdo com os atributos do solo propicia o reconhecimento e melhor
avaliacdo da variabilidade espacial dentro do campo, permitindo o manejo sustentavel da

cultura.



4REVISAO DE LITERATURA

4.1 A cultura da cana-de-aglcar e sua importancia para o agronegocio

braslero

O Brasil apresenta condi¢fes climéticas e geograficas privilegiadas
para as praticas agricolas. Devido a esse fato, a agricultura sempre foi importante para a
economia. Conforme Goldemberg (2008), a cultura da cana-de-acicar € de fundamental
importancia para 0 agronegdcio brasileiro, ja que permite produzir aglcar, etanol e energia
elétrica.

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), na primeira década do século XXI a area plantada com culturas agricolas
monitoradas pelo Levantamento Sistemdtico de Producdo Agricola (LSPA) do pais
aumentou cerca de 30%, chegando a 64 milhdes de hectares (IBGE, 2010).

A pressdo por fontes de energia mais limpas que aguelas oriundas
dos combustiveis fossels - responsaveis por 89% da matriz energética global (FAO, 2005)
trouxe destaque para os biocombustiveis, entre eles o etanol da cana-de-agUcar,
inaugurando uma nova fase para o setor sucroalcooleiro. O pais € 0 maior produtor e
exportador de acUcar e etanol de cana-de-agUcar e 0 maior produtor mundial de cana-de-

acUcar, com aregido Centro-Sul como principal produtora (HISSA, 2011).



De acordo com o levantamento realizado pela UNICA (2013), a
regido Centro-Sul teve um aumento de 16,93% na producéo de etanol (1,264 milhdes de
litros) e um aumento de 8,92% de acUcar (2,793 mil toneladas), entre as safras 2011/2012 e
2012/2013 como mostra (Tabela 1), tendo como principal objetivo atender a demanda
nacional gerada pelainsercdo de automove's bicombustiveis no mercado, e a internacional

gerada pel o acréscimo nos precos do agucar.

Tabela 1. Balango final da safra 2012/2013 na regido Centro-Sul comparado com o
resultado da safra anterior

Produtos sdra
2011/2012  2012/2013 Var. (%)

Cana-de-actcar’ 493,149 532,758 8,03%
A(;l](:ar1 31,304 34,097 8,92%
Etanol anidro® 7,466 8,730 16,93%
Etanol hidratado® 13,076 12,632 -3,40%
Etanol total® 20,542 21,362 3,99%
ATR! 67,830 72,228 6,48%
ATR/tonelada de cana’ 137,54 135,57 -1,43%
Mix (%) agucar 48,44% 49,54% -

etanol 51,56% 50,46% -
Litros etanol/tonelada de cana 41,65 40,10 -3,74%
kg acucar/tonelada de cana 63,48 64,00 0,83%

Fonte: UNICA. Nota 1 - mil toneladas; 2 - milhdes de litros; 2 - kg de ATR/ tonelada de cana.

As estimativas para safra 2013/2014, reforcando o otimismo do
setor originado pelas melhores condigdes climéticas e pela renovacdo do canavia para esta
safra estailustrado na Tabela 2.
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Tabela 2. Estimativa da safra 2013/2014 na regido Centro-Sul

Produtos Sdra
2012/2013 2013/2014 Var. (%)

Cana-de-agUicar’ 532,758 589,600 10,67%
Acucar' 34,097 35,500 4,11%
Etanol anidro® 8,730 11,200 28,29%
Etanol hidratado® 12,632 14,171 12,18%
Etanol total? 21,362 25,371 18,77%
ATR! 72,228 80,600 11,59%
ATR/tonelada de cana’ 135,57 136,70 0,83%
Mix (%) aglicar 49,54% 46,22% -

etanol 50,46% 53,78% -
Acucar disponivel para
exportacdo’ 24,312 25,800 -6,12%
Exportaco de etanol? 3,458 2,700 -21,92%

Fonte: UNICA. Nota: * - mil toneladas; 2 - milhdes de litros; 2 - kg de ATR/ tonelada de cana; * volume de
etanol que saiu das unidades produtoras do Centro-Sul com destino a0 mercado externo no periodo de
abril/2012 a mar¢o/2013.

No Brasil, onde ha longa tradicdo no cultivo da cana-de-agUcar, a
producdo do etanol vem sendo competitiva em relagdo a outros paises, como os Estados
Unidos. Além disso, a cana-de-acUcar € o terceiro cultivo mais representativo em area do
pais, atrés apenas da soja e do milho. Para atender as crescentes demandas do mercado
externo e interno, por etanol e aglcar (entre outros subprodutos da cana), as previsdes sao
de expansdo de area plantada, que deve ultrapassar 12,9 milhdes de hectares até 2020
(AgraFNP, 2010; MAPA, 2010) e de intensificacdo da produtividade do cultivo, como
mostraa Figura 1.

Como resultado, a agroindlstria sucroalcooleira brasileira possui
alto valor socioeconémico, sendo estratégica pela importéncia do acool na matriz
energética do pais, que apresenta a frota de veiculos menos dependente de petréleo do
mundo. As perspectivas sdo de continuidade de expansdo do setor, o que implica em

ampliacdo de éreas de cultivo e aumento da produtividade (GODOY, 2007).
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Figura 1. Projecdo de expansdo da area plantada de milho, soja e cana-de-agUcar entre

2008/09 a 2019/20.
Fonte: Ministério da Agricultura Pecuéria e Abastecimento.

Com a crescente perspectiva do cultivo de cana-de-agUcar, a
compreensdo dos fatores associados a sua producdo, selecdo de areas potenciais para o

cultivo, comportamento da produtividade, etc. tornou-se importante.

4.2 Influéncia das variaveis ambientais e edaficas na producéo da cana-de-

acucar

A cana-de-aglcar, em funcdo do seu ciclo perene, passa por
influéncia das variagbes climéticas durante todo o ano. Para atingir alta producéo de
sacarose, a planta requer épocas com condicdes de temperatura e umidade adequadas para
permitir o maximo crescimento na fase vegetativa, seguida de um periodo com restricéo
hidrica ou térmica para favorecer o acumulo de sacarose no colmo na época do corte. As
melhores condi¢Bes para a cultura ocorrem nos periodos quente e Umido, com intensa
radiacéo solar durante a fase de crescimento, seguido de um periodo seco durante as fases
de maturagéo e colheita (BRUNINI, 2008).

Marchiori (2004) considerou a temperatura, a insolagéo e a
umidade como variaveis climéticas determinantes para o desenvolvimento da cana-de-
acUcar. Citando varios outros autores, elegeu o clima como o fator que mais influéncia na
produtividade da cultura. Além do clima, estudou as interagdes com outras varidveis que

influenciam direta e indiretamente a producdo da planta (Figura 2).
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Figura 2. Classificagdo dos fatores de producéo vegetal que afetam direta e indiretamente
0s processos fisiol 0gicos das plantas.

Linhas cheias correspondem a uma acdo mais efetiva do que as linhas interrompidas.

Fonte: Castro, 1999 citado por Marchiori (2004).

Segato et al. (2006) relacionaram variaveis ambientais, de mangjo e
genéticos as fases do ciclo fenoldgico da cana-de-aglcar. Considerando somente as
varidveis ambientais, a brotacdo e o enraizamento sdo influenciados por: temperatura,
umidade relativa do ar, doencas, pragas, plantas daninhas, textura e estrutura do solo. O
perfilhamento € influenciado pelas variaveis. radiacdo solar, temperatura, umidade,
aeracdo, vento, doencas, pragas e plantas daninhas. E a maturagdo é influenciada pelas
variaveis. temperatura, umidade, vento, pragas, doencas e caracteristicas do solo.

O conhecimento da capacidade produtiva dos solos é um dos
principais fatores de sucesso do empreendimento agricola. Portanto, o conhecimento das
caracteristicas inerentes a cada solo, os chamados fatores edaficos, € importante parajulgar
0 seu potencia de producéo agricola (LEPSCH, 1987).

Entre os diferentes pardmetros que descrevem a variabilidade na
paisagem, topografia e solo sdo fatores-chave que controlam a variabilidade das culturas
(ROBERT, 1993). As variagOes no crescimento vegetativo das culturas sdo afetadas por
diferencas de microambientes e préticas de manegjo.

Além disso, a variabilidade espacial e temporal das propriedades do
solo pode afetar 0 crescimento da cana, producdo e qualidade de sacarose a uma escala

dentro do campo. A magnitude e a estrutura desta variabilidade dentro do campo pode
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sugerir a adequagdo do manejo localizado (GODWIN; MILLER, 2003; MZUKU et a.,
2005). Mas é importante ndo sO avaliar a variagdo espacial de atributos do solo, mas
também identificar as fontes de variagdo. Se as atividades do homem sdo as causa de
deficiéncias ou excessos de algum elemento, os agricultores devem modificar seu manegjo
agricola; se as concentracfes derivam de material de origem ou do tipo de solo, qualquer
tentativa nesse sentido seriainutil e outros tipos de solucfes seriam necessarios.

Variabilidade do solo é o resultado de ambos 0s processos, naturais
e praticas de mangjo, atuando em diferentes escalas espaciais e temporais. Variabilidade
natural resulta dos processos geoldgicos e pedoldgicos que sdo complexos. Fatores
formadores do solo, tais como materiais de origem, biota, clima e topografia, explicam a
maior variabilidade; no entanto, as préticas de mangjo também podem afetar de forma
significativa variabilidade do solo. Alguns dos possiveis fatores que governam as variacoes
de solo sdo susceptiveis de ter uma agdo de curto alcance, enquanto outras operam a
distdncias mais longas. Como consequéncia, as variaveis do solo devem estar
correl acionadas de tal forma que é dependente da escala (CASTRIGNANO et ., 2000).

VariacOes climaticas associadas com todos os fatores edaficos estéo
inter-relacionadas, direta e indiretamente influenciando o calendario das culturas. Se
houver variabilidade climatica, h& necessidade de mais pesquisas sobre o assunto, a fim de
gjustar as colheitas no tempo e no espaco para atingir alto rendimento.

4.3 Sensoriamento Remoto na cultura da cana-de-agUcar

Sensoriamento remoto em geral refere-se a medicdo de energia
eletromagnética emitida ou refletida pela superficie da Terra usando uma camera ou
sensor. A aplicacdo desta tecnologia para a agricultura faz uso de uma ampla gama de
instrumentos, a partir de cameras suspensas no ar por sensores montados em satélites em
orbita. A abordagem fornece informacfes agrondmicas valiosas sobre manejo do solo,
sdinidade e estado dos nutrientes na planta O desenvolvimento de métodos de
sensoriamento remoto levou a melhor compreensdo de como as mudancgas de reflectancia
dafolha ocorrem em resposta a espessura da folha, caracteristicas de dossel, idade da folha
e estado de &gua. Absorcdo de clorofila nas folhas, em varios comprimentos de onda,
fornece a base para a medicdo de reflectancia tanto com radiémetros tipicos de sensores
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multiespectrais, nas plataformas de satélite atuais ou sensores hiperespectrais que medem a
reflectancia em faixas muito estreitas (AHAMED et al., 2010).

O objetivo principal do sensoriamento remoto na agricultura é
delinear e caracterizar zonas homogéneas de manegjo para aperfeicoar a gestdo agricola
como adubagdo, irrigacdo ou outras operactes agrotécnicas (FRANZEN et al., 2002; DE
BENEDETTO et a., 2013; YAN et a., 2007). Modernas produgdes agricolas dependem
do monitoramento proximo do estado das culturas. Isto permite uma gestéo eficiente dos
recursos disponiveis para obter lucratividade com préticas agricolas sustentéveis
(THENKABAIL et al., 2012).

Investigagbes de sensoriamento remoto nos canaviais S30
geralmente relacionadas a classificacéo e mapeamento (RUDORFF;, SUGAWARA, 2007),
manegjo da cultura (FIORIO et al., 2000; YANG et a., 1997; WIEGAND et a., 1996) e
estimativa da produtividade (PICOLI et al., 2009). No entanto, a maioria dos estudos
limitam-se a classificacdo e caracterizagdo da produtividade na cana-de-aglcar e ndo séo
utilizados para delinear zonas homogéneas de mangjo em agricultura de precisdo. Estas
ZMs sdo definidas como subareas onde se espera que os efeitos sobre a cultura das
diferencas sazonais de clima, solo, manejo etc, sggam uniforme (LARK, 1998).

Para produzir uma avaliagdo precisa e custo eficaz em termos de
variacdo espacial, na escala exigida pela agricultura de precisdo, h4 uma demanda
crescente para a aquisicao rapida, relativamente barata e ndo invasiva de informagdes do
solo e planta em escala precisa. Os atos custos para amostragem tradicional do solo e
andlises laboratoriais de plantas sugerem a necessidade de dados espectrais que podem
detectar condicOes irregulares e fornecem evidéncias de que uma anomalia esta presente
em cada local do campo (ADAMCHUK, 2011).

Um grande nimero de pesquisas que abrange quase quatro décadas,
tem demonstrado que grande parte dessas informagdes necessarias esta disponivel
remotamente, através veiculos aéreos ndo tripulados (VANT) e satélites baseados em
sistemas de sensores. Tecnologia de sensoriamento remoto quando combinada com
notéveis avangos do Sistema de Posicionamento Global (GNSS), sistemas de informacéo
geogréfica (SIG), monitores de produtividade e avancados modelos de simulagéo tem o
potencial de transformar as formas que os produtores de cana-de-aclicar gerenciam areas
extensas e permitem implementar técnicas de agricultura de precisdo com menor custo
relativo.
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4.3.1 Propriedades de reflectancia espectral no manejo das culturas

Caracteristicas espectrais da vegetacdo tém caracteristicas muito
importantes: dois vales na por¢éo espectral do visivel sdo determinados pelos pigmentos
contidos na planta. A clorofila absorve fortemente na regido do vermelho (680 nm) e azul
(510 nm), também conhecido como as bandas de absor¢do de clorofila (THENKABAIL et
a., 2012). A assinatura de reflectancia tem um aumento drastico na reflexdo para a
vegetacdo saudavel em torno de 700 nm. No infravermelho préximo (NIR), entre 700 e
1300 nm, uma folha da planta tipicamente normal mente refletira entre 40% e 60%, o resto
€ transmitido, com apenas 5% sendo adsorvida.

Dados de sensoriamento remoto € uma funcdo de dominio éptico
reflexivo, fonte de custo Unico e eficaz, qual fornece informacdes espacial e temporal sobre
parémetros biofisicos e bioquimicos da vegetacdo distribuida na superficie da terra
(HOUBORG ¢t al., 2011). A gquantidade de folhas verdes da planta é uma varidvel chave
usada pelos fisiologistas e modeladores de culturas para estimar cobertura vegetal, bem
como o crescimento da cultura e previsao da produtividade. Estas folhas desempenham um
papel importante em varios processos biofisicos tais como a transpiracéo das plantas e as
trocas de CO, (THENKABAIL et a., 2012). Devido as folhas verdes das plantas estarem
funcionalmente ligadas a reflectancia do dossel, a sua obtencdo a partir de dados de
sensoriamento remoto levou muitas investigactes e estudos ao longo dos anos (APARICIO
et al., 2000; GITELSON, 2004; HABOUDANE et al., 2004; HOUBORG et al., 2009).

As folhas verdes da planta normalmente exibem baixa reflecténcia
e transmitancia em regides do espectro visivel (ou sgja, 400 a 700 nm) devido a forte
absorvancia por pigmentos de plantas fotossintéticas (CHAPPELLE et al., 1992). Por outro
lado, reflectancia e transmiténcia s8o ambos geramente elevados nas regides do
infravermelho proximo (NIR, 700-1300 nm), porgque h& pouca absorvancia por particulas
subcelulares ou pigmentos e também porque ndo ha dispersdo consideravel nas interfaces
da parede celular do mesofilo foliar (GAUSMAN, 1974; GAUSMAN, 1976; SLATON et
a., 2001). Esta divergéncia acentuada das propriedades de reflectancia, entre
comprimentos de onda no visivel e NIR, sustenta a maioria das abordagens remotas para
monitoramento e manejo de culturas e comunidades naturais de vegetacéo (BAUER, 1975;
KNIPLING, 1970).
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As principais bandas de absor¢cdo sdo as responsaveis por
mudancas na curva espectral de reflectancia (Figura 3). Este comportamento espectral €
atil para avaliar o vigor da planta e para separar dossel do solo nu. Além disso, a
discriminagdo das classes de vegetacdo possibilita a discriminagdo da reflecténcia do NIR
devido as diferencas entre as espécies de plantas. O comportamento das mudancgas
espectrais nas folhas durante a senescéncia e em plantas submetidas a0 estresse (por
exemplo, doengas, pragas, escassez de N) reflete mais luz vermelha e absorve mais NIR.
Comportamento oposto € mostrado em plantas saudaveis, com altos valores de reflecténcia
na regido do NIR e valores baixos na faixa do vermelho (GAUSMAN et a., 1976;
GAUSMAN, 1981; PINTER et al., 2003). O solo tem baixa refletancia no azul e as suas
propriedades de reflectancia aumentam monotoni camente nas regifes espectrais do visivel
e NIR (PRICE, 1990).

Pigmentos Estruturas
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Figura 3. Bandas primérias de absorcdo e fatores responsdvels por mudangas na curva de
reflecténcia espectral.
Fonte: Ponzoni e Shimabukuro, 2007.

Outros fatores relacionados ao comportamento espectral sdo a

composi¢cao das especies, estagio de desenvolvimento, condicdes de repouso, sazonalidade
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e as préticas de manejo utilizadas (JONCKHEERE et a ., 2004). As mudanccas fenol ogicas
e condicdes ambientais afetam as etapas das propriedades biofisicas durante o
desenvolvimento da vegetacao.

Trés fortes bandas de absor¢do de dgua sdo observadas em torno de
1400, 1900 e 2600 nm e podem ser usadas para estimar o teor de &gua da planta. No
entanto, existem poucos estudos que investigaram o potencial de multi-colinearidade no
conjunto de dados espectrais para estimar o teor de agua da vegetacdo (MIRZAIE et a.,
2014).

Conteiido de a&gua da folha é um indicador chave da salde da
planta, vigor e eficiéncia fotossintética (HARRY, 2006). O status da &gua na cultura é uma
propriedade biofisica chave que é usada para mangjar a irrigacéo, bem como para avaiar a
salde da cultura. Na maioria dos casos, esta diretamente associado com a disponibilidade
de &gua no solo e, quando este ndo € o caso (ou sea, disponibilidade de agua n&o é o fator
limitante), o status da &gua torna-se um indicador de salde das culturas (THENKABAIL et
al., 2012) .

O uso de imagem de satélite € uma aternativa eficaz da
amostragem em campo para recuperacdo do conteldo de &gua na folha, sendo néo
destrutivo e fornecendo cobertura espacial continua de grandes areas (SEPULCRE-
CANTO et al., 2006).

O status hidrico da folha foi estimado com sucesso usando ondas
curtas do infravermelho (CECCATO et a., 2001; ZYGIELBAUM et a., 2009). As
moléculas de agua na folha absorvem a energia el etromagnética ao longo das ondas curtas
no infravermelho de 1300-2500 nm, onde existe uma forte absor¢do a 1450 nm, 1900 nm e
2100 nm e baixa absor¢éo em 750 nm e 1200 nm (DATT, 1999).

Métodos de deteccdo na regido do infravermelho termal (TIR) tém
sido relatados como capazes de predizer potencial de agua nas folhas e caule, detectando a
temperaturadafolha (MOLLER et a., 2007).

Outra medida aternativa para o estresse das culturas pode ser
derivada de imagens térmicas quantificando a temperatura das folhas, 0 que deve estar
relacionado com a condutancia foliar (MOLLER et al., 2007). Jones et a. (2002)
sugeriram que esta medida poderia ser apropriada para culturas com dossel uniforme.

Imagem termal em conjunto com o visivel e NIR permite a exclusdo de material ndo foliar
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na estimativa da temperatura do dossel e a possibilidade de selecionar partes especificas do
dossel para a estimativa do estresse hidrico (LEINONEN; JONES, 2004) .

Apesar das recentes melhorias significativas nos equipamentos
computacionais e programas usados em imagens térmicas, ha fata de conhecimento na
ligacdo entre temperatura medida no dossel remotamente e medidas terrestres de estresse
hidrico na cultura, como a condutéancia foliar e potencial de &gua na folha ou haste. No
entanto, o conhecimento destas relacbes € necess&rio, a fim de traduzir os dados de
imagens térmicas com precisdo para as estimativas de déficit hidrico, que podem servir

como ferramentas de apoio a decisdo deirrigagdo (MOLLER et a., 2007).

4.4 Andlise geoestatistica dos dados

Solo e suas propriedades variam no espaco e no tempo, com grande
complexidade, portanto, qualquer amostragem em um numero finito de locais,
inevitavelmente, darid uma descricdo incompleta da variacdo natural. O reconhecimento da
variabilidade espacial tem levado ao estudo da heterogeneidade do solo, que véo desde
escala globa a microescalas. Variabilidade do solo € o produto de muitos fatores
interagindo que operam em diferentes escalas espaciais e temporais. As técnicas de
medicéo dificilmente trabalham na mesma escala como o processo de interesse. Portanto,
alguma variabilidade em peguena escala pode ser perdida porque ha necessidade de
amostragem em resolucdo menor e raramente pode ser alcancada (DE BENEDETTO,
2014; SIMOS; COSTANTINO, 2004).

Os recentes desenvolvimentos na teoria estatistica nos permitem
guantificar as relacOes espaciais entre os valores de amostragem e usar essas informacoes
para a interpolacdo e mapeamento (HENGL et al., 2004). Estes avancos sdo baseados na
teoria das varidvels regionadizadas (GOOVAERTS, 1997, JOURNEL; HUIJBREGTS,
1978).

O termo geoestatistica refere-se a andlise estatistica dos fenébmenos
gue variam de uma forma espacial continua. Pode ser definida como as ferramentas que
estudam e prevem a estrutura espacial de variaveis georreferenciadas. Geoestatistica foi
amplamente aplicada em ciéncia do solo para resolver o problema de estimativas das

propriedades do solo em locais ndo visitados a partir de dados amostrais (WEBSTER,;
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OLIVER, 2001). Para uma apresentacdo detalhada da teoria da geoestatistica, os conceitos
estdo expostos em Chiles e Delfiner (1999), Wackernagel (2003), entre outros.

Uma série de técnicas genéricas e robustas de interpolacéo espacial
tém sido propostas (MITAS; MITOSA, 1999) e geoestatistica (JOURNEL ; HUIJBREGTS,
1978; MATHERON, 1971) tem sido geralmente preferido, porque nos permite levar em
conta a correlagdo espacial entre as observagdes vizinhas, a fim de prever valores de
atributos em locais ndo amostrados. As técnicas de interpolacdo disponiveis variam de
algoritmos muito simples a procedimentos mateméticos avancados.

Krigagem (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978) € aceita por muitos
cientistas do solo como uma técnica apropriada para estimar os valores das propriedades
do solo em locais ndo amostrados ou sobre grandes glebas de terra. Em algumas situagoes,
as informacfes sdo multivariadas. as amostras sdo coletadas em diversos locais e para cada
um deles sdo realizadas vérias medigdes. As ferramentas utilizadas na andlise geoestatistica
multivariada sdo andlogas a univariada e incluem a hipdtese intrinseca, a covariancia e
cokrigagem (DE BENEDETTO, 2014). Usando essas relagbes em interpolacdo pode
diminuir as incertezas de predicdo (GOOVAERTS, 1997).

4.4.1 Abordagem univariada

Na andlise de dados, em primeiro lugar, a dependéncia espacial
entre as observacoes devem ser caracterizadas. Geoestatistica admite que as propriedades
do solo sdo varidveis continuas e apresentam modelos com funcdo aleatéria ou um
processo aeatdrio (WEBSTER; OLIVER, 2001). Para fazer inferéncia sobre a fungdo
aleatéria sd0 necessarios pressupostos de estacionariedade, entre 0s quais 0S mais
utilizados s&o os relacionados com & hipotese intrinseca (MATHERON, 1973).

Hipotese intrinseca assume estacionariedade de primeira ordem dos
momentos de incrementos lineares [Z(x) — Z(x + h)] da fungdo aleatdria, onde x é o vetor
de localizacdo e h € o vetor de separacao entre iocais dé amostragem chamado lag. Isto
implica que os valores esperados de incrementos [Z(x) — Z(x + h)] éigua azero easua
variancia existe finita e é independente de posicdo X, mas depende exclusivamente de h.
Estas duas condigdes estéo expressas, nas Equagdes 1 e 2:
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E[Z(x) — Z(x + h)] (@)
VAR[Z(x) — Z(x+ h)] = E[Z(x) — Z(x + h)]? = 2y(h) (2)

onde:

E indica os valores esperados e (h) € avariancia. A variancia entre quaisquer dois locais
pode ser estimada como sendo os quadrados médios das diferencas entre todas as
observagdes separadas pelo mesmo intervalo de classe de distancia (lag), na Equagéo 3:

yv(W) = 5 S [20x + ) — Z(x))? 3

onde:
Z(X) representa a varidvel medida no loca alvo x e N(h) corresponde ao nimero de pares
de pontos separados por uma distancia A.

A variancia y(h) descreve como a variabilidade espacial entre os
valores dos dados aumenta com a distancia entre os dados. Na pratica, a variancia para
uma dada direcdo € geramente exibida em uma fungdo tedrica gjustada denominada

variograma (Figura 4).
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Figura4. Variogramatedrico com ilustragcéo dos seus parametros.
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Variogramas tedricos sdo caracterizados por trés parametros que
descrevem o espaco ao longo da area de estudo: patamar, acance e efeito pepita (Figura 4).
A variancia aumenta com a disténcia e deve ser estabilizada a um valor constante
(patamar) a uma dada distancia de separacéo, o chamado intervalo de dependéncia espacial
(alcance). O patamar aproxima da varidncia das amostras ¢ para dados estacionarios
(ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989).

As amostras separadas por distancias superiores ao acance ndo sao
espacialmente relacionados, porque a variancia é igua a a2, 0 que implica uma variagdo
aleatdria e sem correlacéo espacial. Se o variograma atinge um patamar a uma distancia, a
variavel é estacionéria. Se a variancia aumenta continuamente, sem chegar a um patamar,
indica a presenca de efeitos de tendéncia e ndo-estacionariedade. |dealmente, o variograma
experimental deve passar através da origem e entdo a variagdo € zero. No entanto, muitas
propriedades do solo tém variancia diferente de zero quando h tende a zero. Esta
descontinuidade na origem é denominada efeito pepita e € representada por uma variacdo
espacial inexplicavel (microvariabilidade a uma distancia menor do que a menor distancia
de amostragem) ou variancia puramente aeatoria (como medicdo ou erro de amostragem)
(DE BENEDETTO, 2014).

Muitos, mas ndo todos, model os mateméticos podem ser utilizados
para descrever a variancia dos dados espacia (modelos autorizados). As fungOes
mateméticas mais utilizadas sd0; esférica, exponencial e gaussiana. Os variogramas as
vezes mostram descontinuidade na forma e sd0 necessarias funcdes mais complexas para
descrevé-los. Uma maneira de fazer isso € através da combinagdo linear de duas ou mais
funcBes, ndo necessariamente de mesma espécie e caracterizadas pela escala diferente,
gerando um modelo aninhado. Modelos aninhados sGo comumente usado para descrever
padrdes agindo sobre multiplas escalas espaciais (DE BENEDETTO, 2014).

Na andlise variogréfica, € importante verificar a presenca de
anisotropia. As propriedades do solo isotrépicas mostram 0 mesmo comportamento em
todas as direghes; neste caso todos os variogramas calculados para diferentes diregoes
mostram aproximadamente a mesmo alcance e patamar e o variograma pode ser assumido,
dependendo apenas da distancia entre as amostras. Por outro lado, se os variogramas
atingirem o mesmo patamar em diferentes alcances, 0 modelo apresenta anisotropia
geométrica. Anisotropia zonal é quando os modelos apresentam patamares distintos
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variando com as diferentes diregdes. Ele descreve um fendmeno em que diferentes
popul agdes estatisticas ocorrem na &rea de estudo. A vantagem da modelagem anisotropica
reside na sua capacidade de revelar e prever as mudangas importantes na dependéncia
espacial em diferentes direcdes, que esta relacionada em funcdo dos processos de formagédo
do solo (JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978; McBRATNEY; WEBSTER, 1981).

A escolha do modelo do variograma é muito importante, porque
cada tipo origina valores muito diferentes para efeito pepita e alcance, ambos sdo
parametros criticos para ainterpolacdo. A escolha e as estimativas do model o sdo baseadas
em critérios estatisticos de otimizacdo, tais como minimizagdo da soma das diferencas de
guadrado entre os valores experimentais e modelo do variograma (DE BENEDETTO,
2014).

4.5 Abordagem multivariada

Ao longo da historia da agricultura, os agricultores vém tentando
dividir a paisagem em éreas que possam ser gerenciadas com eficiéncia, para criar campos
adequados para maguinas de grande porte. Em tempos mais recentes perceberam que
muitas vezes as terras podem ser gerenciadas de forma melhor, dividindo seus campos em
areas menores denominadas "zonas de manejo” de acordo com afertilidade natural do solo
ou 0 desempenho rea das culturas ao longo de varios anos (MILNE et a., 2012). Os
gestores podem entéo ajustar a quantidade de fertilizante ou outros produtos quimicos
agricolas aplicados a cada zona de manegjo de acordo com o potencia da regido para
producdo. E um dos aspectos da agricultura de precisio moderna (OLIVER, 2010), que
visam aumentar a rentabilidade e protecdo do meio ambiente, através da reducdo do risco
de poluicdo de insumos quimicos aplicados em concentracdes maiores do que o idea
(BASSO et al., 2009, 2011).

Agricultura de Precisdo (AP) requer uma avaliagdo mais precisa e
com uma resolucdo reduzida da variagdo espacia (STAFFORD; BOLAM, 1998;
STAFFORD, 2000; VRINDTS et a., 2003).

Dentro de uma zona de manejo, os efeitos uniforme de clima, solo
e mangjo agricola s30 esperados na cultura (CASTRIGNANO et al., 2008; FRIDGEN et

a., 2004; LARK, 1998). As zonas de manejo delineadas formam a base parataxas variavés
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de aplicagcdo de insumos, uma vez que os fatores responsaveis pela variabilidade foram
identificados.

Devido a complexidade das interacdes entre os fatores que afetam a
produtividades nas culturas em qualidade e quantidade, uma abordagem multivariada para
a determinacdo de zonas de mangjo € aconselhdvel. Vérias técnicas de classificagdo sdo
relatadas na literatura cientifica, entre as quais ndo sdo baseadas na minimizagdo da
variancia dentro das unidades (FRAISSE et al., 2001; SILVERMAN, 1986; STAFFORD et
al., 1998) e técnicas ndo paramétricas baseadas na estimativa da densidade multivariada
(GUASTAFERRO et al., 2010).

Abordagem multivariada dentro da teoria geoestatistica € preferivel
guando as relactes entre as variaveis sdo dependentes de escala e podem ser associadas a
diferentes fontes de variabilidade. Esta abordagem denomina-se Andlise de Cokrigagem
Fatorial (AKF) (MATHERON, 1982). Esta € uma combinagdo da tradicional Analise de
Componentes Principais, para descrever a correlagdo de um conjunto de dados
multivariado, e geoestatistica levando em consideragdo a natureza regionalizada das
variaveis.

Alguns fatores que afetam a resposta da cultura podem ter uma
acdo de curto alcance, enquanto outras operam em distancias mais longas, portanto, a
delimitagdo de zonas homogéneas deve ser dependente da escala. Uma importante
vantagem da AKF é a possibilidade de extrair um ndimero restrito de fatores dependentes
da escala regionalizada que podem ser usado para apoiar a tomada de decisdo na AP
(CASA; CASTRIGNANO, 2008). Por estas razdes AKF pode ser uma técnica (til para
delinear zonas de manejo.

Castrignano et a. (2000) investigaram a estrutura de correlacéo da
escala dependente de algumas variaveis do solo por meio da AKF, a qual permitiu ao
agricultor seguir as préticas de mangjo da cultura, provido com a situagéo real do solo.
Diacono et al. (2012) avaliaram a variabilidade espacial e tempora dos atributos
relacionados a produtividade e qualidade da producéo de trigo duro, utilizando Andlise de
Cokrigagem Fatorial.

De Benedetto et a. (2013) definiram abordagem multivariada e
multisensores, combinando sensor de contato do solo (inducéo eletromagnética-1EM,
Radar de Penetracdo no Solo-RPS, hiperespectral espectroscopiaHS e dados de

sensoriamento remoto-RS), com objetivo em diferenciar um campo cultivavel de 1,5 haem
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zonas homogeéneas. Técnicas de fusdo de dados de sensor foram necessarios para analisar
os dados em conjunto, a partir de diferentes fontes.

Aggelopooulou et al. (2013) utilizaram andlise geoestatistica
multivariada para a delimitacdo das ZMs, dados da cultura e do solo, os dados foram
coletados ao longo de trés anos a partir de um projeto de AP em um pomar de macé na
Grécia.

4.5.1 Delimitacao das zonas especificas de mangjo

Delimitagdo das zonas especificas de mangjo (ZEM) visa
simplificar a representacéo espacial de variabilidade dentro do campo. O seu principio
consiste em dividir um campo em pequeno numero de regides. Essas regioes devem ser
contiguos (uma regido é um conjunto de pontos ligados), homogeneo (variabilidade intra
zona é baixo) e digtinta (variabilidade entre zonas é alta). Este processo permite que o
agricultor adapte o0 manejo do campo para explicar as diferencas entre as principais zonas
gue podem existir dentro de um campo (ROUDIER et a., 2011).

Tradicionamente, as &reas agricolas tém sido manegjadas como uma
unidade Unica e continua, embora muito ja se saiba que as condi¢cbes do solo, o
desenvolvimento da cultura e a produtividade ndo sdo homogéneos dentro delas (SMITH,
1938). O reconhecimento e a andlise da heterogeneidade e distribuicdo espacial destes
pardmetros permitem uso mais adequado de insumos, mas também requerem a
contribuiciio das tecnologias da informagio espacia (LOPEZ-LOZANO et a., 2010;
MORAN et a., 1997; SEELAN et a., 2003) para definir ZEM.

Os métodos tradicionais para delimitar as zonas de mangjo (ZMs)
ndo consideram as relacbes espaciais entre as observacdes. ZEM trata os indices
multivariados de variagc8o espacial como continua e em um conjunto de atributos
geografico espacial.

Morari et a. (2009) propuseram um procedimento, com base em
geoestatistica multivariada, para construir mapas de atributos do solo e classificar campos
de vinhedo em zonas especificas de manegjo. Diacono et a. (2013) propuseram uma
abordagem combinada de geoestatistica multivariada e metédo ndo paramétrico “cluster”
para delinear ZMs em um campo de trigo duro no sul da Italia, sob a agricultura organica,

usando as propriedades fisicas e quimicas do solo. Scudiero et a. (2013) aplicaram uma
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combinagdo de condutividade el étrica aparente e NDVI para delinear ZEM em uma bacia
costeira altamente contrastante, afetados pela intrusdo de &gua salgada na margem sul da

Lagoa de Veneza.

4.5.2 Fusdo de dados

De acordo com Durrant-Whyte (2001), a fusdo de dados € o
processo de combinacdo de diferentes fontes de informagBes para proporcionar uma
descricdo completa e robusta de um ambiente ou processo de interesse. Fusdo de dados tem
um significado importante em qualquer aplicagdo com grandes quantidades de fontes de
dados, que devem ser combinados e fundidos para obter informagdes de qualidade e com
integridade adequada nas tomadas de deci soes.

Com a ampla diversificagdo de fontes de dados fornecidos pela
tecnologia moderna, tais como 0 sensoriamento remoto, os conjuntos de dados de sensores
podem ser usados como informacéo auxiliar para completar uma variavel avo que é pouco
amostrada. Dados de sensoriamento remoto e sensores de contato séo muitas vezes macica,
com diferentes escalas espaciais e temporais, e sujeitos a vieses de erro de medicéo. Além
disso, as diferencas entre os instrumentos estdo sempre presente; no entanto, uma
abordagem de fusdo de dados pode tirar proveito de suas caracteristicas complementares,
por meio da combinacdo dos conjuntos de dados de sensores de um modo que sga
estatisticamente robusto. Fusdo de dados pode ser considerada como um problema de
inferénciaz com dois ou mais conjuntos de dados de entrada heterogéneos, com diversas
caracteristicas edtatisticas, de forma que a fusdo venha estimar de forma otimizada,
segundo o interesse, obter medidas de incerteza associada com estas inferéncias
(BRAVERMAN et d., 2012).

O uso combinado de diferentes técnicas permitiu mapear distintas
caracteristicas espaciais e, em seguida, obter um conhecimento mais abrangente do sistema
solo-planta-atmosfera, evitando o alto custo em amostragem intensiva. Atualmente,
existem poucas publicacdes (CASTRIGNANO et al., 2012; GUASTAFERRO et d., 2010;
TAYLOR et al., 2010) que integram diferentes camadas de informagdo, como fusdo de
dados de sensor de contato e/ou remoto com dados de solo, objetivando a delimitagdo de

zonas homogéneas de manej 0.
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Alguns métodos tém sido propostos para incorporar informagdo
secund&ria. Uma série de técnicas de interpolagdo hibridas, combinando técnica
geoestatistica de Cokrigaggem com informagbes secundarias exaustivas, foram
desenvolvidas e testadas para melhorar a precisdo da variavel primaria (FROGBROOK;
OLIVER, 2001; GOOVAERTS, 2000; McBRATNEY et a., 2000). Krigagem com deriva
externa “external drift” (ROYLE; BERLINER, 1999; WACKERNAGEL, 2003) € uma
técnica de geoestatistica ndo estacionaria, baseado num modelo que assume a distribuicéo
condicional davaridvel primariaelevaem contaarelacdo linear entre os dados primarios e
auxiliares. Modelos hierérquicos de regressdo espacial (TRIANTAFILIS et a., 2000) e
krigagem regressdo (HENGL et al., 2007) tém sido usados como uma alternativa para
cokrigagem. Outra técnica seria uma aproximacdo da extensdo da cokrigagem
multivariada, conhecida como cokrigagem multicolocada, que provou ser adequada para
fundir tipos de informagdes com resolucdes diferentes (CASTRIGNANO et ., 2008).

Cokrigagem multicolocada (RIVOIRARD, 2001) faz uso de
variavel auxiliar em todos os pontos onde a variavel destino estéa disponivel e foi mostrado
para permitir uma melhor estimativa de incertezas reduzidas, em comparacdo com a
estimativa com base em observaces de um Gnico instrumentos (CASTRIGNANO et d.,
2010; CHATTERJEE et a., 2010). Esta abordagem baseia-se na disponibilidade de
varidveis auxiliares em todos os locais em que a varidvel de interesse estd sendo avaiada e
assume que as relacbes entre as variaveis auxiliares e as observagOes primarias
permanecem constantes ao longo da regido examinada.

Cokrigagem multicolocada combina e reforga, de forma eficaz, o
valor das observacOes terrestres da varidvel de interesse com os diferentes conjuntos de
dados de sensores (CASTRIGNANO et al., 2012). Ao fundir essas medi¢Bes com
observacdes terrestres, utilizando técnicas de geoestatistica multivariada, € possivel obter
estimativas mais confidveis de propriedades do solo em diferentes escalas espaciais, que
podem aumentar a eficacia do manejo em zonas especificas de manejo (ZEM).
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5MATERIAL E METODOS

5.1 Caracterizacdo da area do estudo

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos das areas de
producdo de cana-de-acUcar da Usina Acucareira S80 Manoel S.A. est4 localizada no
municipio de Sdo Manuel, na Fazenda Boa Vista, cerca de 8 km do centro urbano em uma
Regido Central do Estado de Séo Paulo (Figura5).

A area de estudo encontra-se proximo as coordenadas de 22° 76’
de latitude sul e 48° 42’ de longitude a oeste de Greenwich. Sua altitude média ¢ de 520 m,
com as temperaturas médias minimas e méximas, no verdo, de 19 e 29 °C e, no inverno de
12 e 25 °C, respectivamente. O tipo climatico predominante na regido é o Cwa, de acordo
com o critério de Kdeppen, caracterizado como clima tropical de atitude, com inverno
seco e verdo quente (NASCIMENTO; PEREIRA, 1988).

A variedade de cana-de-aclcar em estudo foi a RB86 7515, de alta
precocidade em maturacdo e boa soqueira.

O solo LATOSSOLO VERMELHO Digtroférrico (LRdf) foi
classificado de acordo com os padroes da EMBRAPA (2013), caracterizados por um
horizonte superficial variando com terores médios de argila de 254 e 259 g kg' nas
profundidades de 0-0,2 m e 0,2-0,4 m, respectivamente.
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Figura 5. Localizacdo das éreas produtoras de cana-de-aclcar da Usina Acucareira Séo
Manoel S.A. S&o Paulo.

A primeira colheita mecénica foi realizada em maio de 2011, com
produtividade média de 111,3 t ha' em colmos. A segunda colheita, também mecanica, foi
realizada em maior de 2012, com produtividade média de 99,0 t ha™ em colmos. A terceira
e quarta colheita também mecanica, com produtividade de 79,0 e 650 t ha®
respectivamente. O sistema de col heita mecanica com cana crua, possibilitou que a palhada

fosse mantida em superficie.
5.2 Dados climaticos

Dados climéticos de chuva e temperatura do ar, relativa ao ciclo da
cana-de-acUcar 2013/2014 da Usina S0 Manod foram obtidos a partir das estacOes
meteoroldgicas convencionais de superficie do Centro Integrado de Informagéo
Agrometeorol 6gica (CIIAGRO, 2014), locaizado na cidade de Sdo Manuel-Séo Paulo.

A plotagem dos dados meteorol 6gicos de precipitacdo total mensal

(mm) e temperatura média do ar (°C) esta exposta na Figura 6.
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As maiores precipitacbes mensais durante o periodo de estudo
foram 188,0 mm e 152,2 mm em janeiro e fevereiro 2014, respectivamente, enquanto no
inverno os méses de junho e agosto foram secos com 15,0 mm e 1,0 mm, respectivamente.
A temperatura média durante os meses mais frio (maio-agosto) esta entre 18,8 °C e 18,4 °C

e entre 24,6 °C e 25,5 °C nos meses mais quentes (dezembro-fevereiro).

Precipitacdo x Temperatura Média
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I Precipitacdo ess»Temp. Média

Figura 6. A precipitacdo total (mm) e temperatura (°C) média mensais registrados pela
estacdo agrometeorol6gica de S& Manuel —SP, para o ciclo da cana-de-agUcar

2013/2014.
Fonte: Centro Integrado De Informagafes Agrometeorol dgicas (CIIAGRO) 2014.

As maiores precipitacbes mensais durante o periodo de estudo
foram 188,0 mm e 152,2 mm em janeiro e fevereiro 2014, respectivamente, enquanto no
inverno os meses de junho e agosto foram secos com 15,0 mm e 1,0 mm, respectivamente.
A temperatura média durante os meses mais frio (maio-agosto) esta entre 18,8 °C e 18,4 °C

e entre 24,6 °C e 25,5 °C nos meses mais quentes (dezembro-fevereiro).

5.3 Amostragem do solo

A grade de amostragem foi definida dentro do perimetro de campo
de cana-de-aglicar com uma é&rea de 66,87 ha, utilizando o programa de Falker Map (2011).
O delineamento amostral consistiu de celulas regulares de tamanho de 1 ha, portanto, a

densidade de amostragem foi uniforme totalizando 71 amostras (Figura 7). De acordo com
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aliteratura, esta é a densidade de amostragem minima de solo para Agricultura de Preciséo
no Brasil (VIEIRA, 1995; RIBEIRO JUNIOR, 1995; MOLIN, 2001; ROSSATO, 2011) e
também sendo a mais rentavel pararealizacéo do estudo.
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Figura 7. Locais das amostras de solo em uma malharegular de 100 m em campo de cana-
de-acUcar.

A amostragem foi realizada nos meses de setembro e outubro de
2013, com um trado tipo holandés e anéis volumétricos (didmetro de 0,05 m e 0,05 m de
altura) nas profundidades de 0-0,2 m € 0,2-0,4 m.

5.4 Andalises do solo em laboratorio

As amostras do solo foram enviadas ao Laboratério de Solos,
Universidade Estadual Paulista - Faculdade de Ciéncias Agrondmicas/UNESP - Botucatu -
S0 Paulo (Brasil).

Os atributos do solo analisados no estudo foram: densidade do solo
(Ds-g cm™), argila (g kg?), silte (g kg™), capacidade de campo (CC-dm® dm®), matéria
organica (MO-g dm™), capacidade troca catidnica (CTC-%), célcio (Cammol dm™),
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potéassio (K-mmol dm®), magnésio (Mg-mmol dm™), enxofre (S-mg dm®), fésforo (P-mg
dm™) e pH, de acordo com EMBRAPA (1997).

A capacidade de campo foi determinada pelo método da mesa de
tensdo, com amostras indeformadas em anéis volumeétricos a 0,006 MPa, de acordo com a
EMBRAPA (1997).

Distribuicdo granulométrica do solo (argila, areia e silte) foi
determinada com o método da pipeta. Para esta andlise foram utilizadas as amostras
deformadas col etadas nas duas profundidades, de acordo com a EMBRAPA (1997).

A matéria organica foi determinada pela multiplicacéo 1,724 x
carbono organico (CO). Este factor multiplicativo € assumido porque, na composi¢ao
média de himus, o carbono participa com 58% em peso da matéria organica. O método
utilizado paramedir o CO esta de acordo com a EMBRAPA (1997).

Condutividade elétrica foi determinada usando o método
condutivimétrico que se baseia na medi¢do da resisténcia da amostra. A medida é dada
como condutancia especifica (condutividade a 25 °C) em micro Siemens (uS cm™Y), de
acordo com (PINTO, 2007).

5.5 Imagem Landsat-8

Este estudo utilizou uma cena do satélite Landsat-8 relativo a 21
janeiro de 2014, orbita/ponto 220/076, resolucdo radiométrica de 16 bits, resolucédo
temporal 16 dias, projecéo da imagem UTM, datum WGS 84, (projecéo cilindrica) sendo
necessario projeté-las para o hemisfério Sul. O tamanho aproximado da cena Landsat-8 €
de 170 km ao norte-sul por 183 km de leste a oeste. A cenafoi adquirida de forma gratuita
no portal GLOVIS: The USGS Global Visualization Viewer.

A plataforma Landsat-8 opera com dois instrumentos (Tabela 3),
sendo a primeiro, Operational Land Imager (OLI), com nove bandas espectrais, incluindo a
banda pancromética e o segundo Therma Infrared Sensor (TIRS), com duas bandas
termais (USGS, 2013). Todas as faixas foram processadas e fornecidas com 30 m de

resolucdo espacial, para homogeneizar os dados.
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Tabela 3. Landsat 8 Operational Land Imager (OLI1) e Thermal Infrared Sensor (TIRS)
Comprimentode  Resolucéo

Instrumentos Bandas
onda (micrébmetros)  (metros)

Banda 1- Coastal aerosol 0,43-0,45 30
Banda 2- Azul 0,45- 0,51 30
Landsat 8 Banda 3- Verde 0,53 - 0,59 30
Operational Land Banda 4- Vermelho 0,64 - 0,67 30

Imager (OLI) e Banda 5- Infravermelho
Thermal Infrared proximo (NIR) 0.85-0.88 %0
Sensor (TIRS) Banda6- SWIR 1 1,57- 1,65 30
Banda7- SWIR 2 2,11-2,29 30
Banda 8- Pancromética 0,50 - 0,68 15
Banda 9- Cirrus 1,36-1,38 30

Banda 10- termal
infravermelho (TIRS)
Banda 11- termal
infravermelho (TIRS) 1

* TIRS bandas foram adquiridas com resolucdo de 100 metros, mas foram reamostrados para 30 metros em
dados de entregua (USGS, 2013).

10,60 - 11,19 100* (30)

11,50 - 12,51 100* (30)

5.6 Escolha daimagem L andsat-8 para o estudo

A imagem escolhida foi no periodo de maximo crescimento da
cultura (parametros biofisicos e biomassa da vegetacdo), no més de verdo janeiro, o que é
fundamental para determinar a produtividade final da cana-de-acUcar (Tabela 4).

A cana-de-aglcar (Saccharum spp.) € uma planta perene, de clima
tropical e subtropical e pertencente a familia Poaceae (VIDAL; TREZZI, 2011). Possui
metabolismo C,4, sendo classificada dentre as de maior eficiéncia fotossintética e de
elevada eficiéncia no uso de agua (CASA GRANDE; VASCONCELOQOS, 2008). Varios
fatores podem causar alteracBes no metabolismo da planta e em caracteristicas externas,
especialmente sobre as folhas. Portanto, essas caracteristicas devem influenciar a resposta
espectral do dossel de cana.
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Tabela 4. Estédios fenol 6gicos do crescimento da cana-de-aguc

Cana-de- Fev Mar Abr Maio Jun Ago Set Out Nov D Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set
acUcar
CS12m | | [R|1[2]3]4]5][6|7[8]9]10[11]12][C| | |
Estégip Periodo de repouso Periodo de maximo Periodo maxima
Fenol6gico fisioldgico desenvolvimento maturacdo
Estactes Verdo / Outono Inverno / Primavera Verdo / Outono Inverno/
Primavera

|:| CS= Cana Soca AQo - mesesde colheita R= Rebrota C= Colheita
Jan - sem colheita CS12m = RB867515 (variedade estudada)

5.7 Pré-processamento da imagem L andsat-8

Neste estudo as bandas dos intrumentos OLI e TIRS (ndimeros
digitais) foram convertidas para o topo da atmosfera (TOA), em radiancia espectral,
usando os elementos de brilho redimensionado fornecidos no arquivo de metadados,
registrado na Equacéo 4.

L =M. Qu + AL (4)

onde:
LA=TOA radiancia espectral (W m? sr't um™);
M =banda especifica fator redimensionado multiplicador a partir dos metadados
Radiancia_Mult_Banda ,, onde | € o nUmero da banda;
AL=banda especifica fator escalonado aditivo a partir de metadados da
Radiancia Add Banda ,, onde é o nimero da banda;
Qca=produto quantificado e calibrado padrdo em valores de pixel (ND).

A banda OLI também foi convertida para TOA reflectancia
planetéria através dos coeficientes de reflectancia redimensionado fornecidos no (arquivo
MTL). Para converter valores digitais OL| parareflectancia TOA, foi usada a Equagéo 5:

=M Qu +A )
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onde:

pL'= TOA reflectancia planetéria, sem correcéo parao angulo solar (W m? st um);
Mp=banda especifica do fator multiplicador redimensionando da
reflectdncia_ Mult_Banda p, onde p € 0 nimero da banda;

Ap = banda especifica do fator aditivo redimensionando da reflectancia _Add Band p,
onde p € o numero da banda;

Qcal = Produto padréo quantificado e calibrado dos valores dos pixels (DN).

5.8 Anadlise geoestatistica multivariada

A andlise geoestatistica multivariada foi dividida em duas partes:

Parte A: destina-se a delimitacdo de duas zonas homogéneas de
manejo com a utilizagcdo das varidveis quimicas e fisicas do solo e dados de radiancia
espectral do Landsat-8 (Figura 8).

Parte B: objetivo de mostrar o potencial da fusdo entre os dados do
solo e os dados espectrais do Landsat-8 para melhorar a delimitagdo de zonas homogéneas
de mangjo (Figura9).

Paratodas as variaveis foi verificada por meio de analise descritiva
prévia estacionariedade intrinseca. As andlises geoestatistica multivariada foram realizadas
com o pacote do programa ISATIS (GEOVARIANCES, 2014).
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Figura 8. Fluxograma da parte A, analise geoestatistica multivariada aplicada em variavéis
de solo e dados de radiancia espectral do Landsat-8.
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Figura 9. Fluxograma da segunda parte B que mostram os dados no processo de fuséo.
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5.9 Aquisi¢cao dos dados

Foram adquiridos dois tipos diferentes de dados, como a seguir: 1)
amostras de solo coletadas no gride de 100 m x 100 m. As variaveis de solo foram: pH do
solo, condutividade elétrica, densidade do solo, capacidade de campo, fésforo extraivel,
distribuicéo de tamanho de particulas (argila e silte), cations trocaveis (Ca, Mg, K e ),
capacidade troca catiénica e matéria organica; 2) dados de radiancia espectral do satélite
Landsat-8. As bandas espectrais foram: banda 1 - aerosol Costeira, banda 2 - Azul, banda 3
- Verde, banda 4 - Vermelho, banda 5 - infravermelho proximo (NIR), banda 6 - SWIR 1,
banda 7 - SWIR 2, banda 10 e banda 11 - termal infravermelha. Na fusdo dos dados todas
as bandas espectrais foram usadas como variaveis auxiliares.

Trés Modelos Lineares de Corregionalizacdo (MLC) foram
desenvolvidos: o primeiro para as varidveis de solo, o segundo para os dados espectrais e o
terceiro para a fusdo de dados solo e bandas espectrais. O conjunto de dados espacial
multivariado foi analisado por: cokrigagem e cokrigagem multicolocada para produzir os
mapas teméaticos das variaveis em estudo. Cokrigagem fatoria e cokrigagem multicol ocada

fatorial foram utilizadas para determinar fatores regionalizados em escala dependente.

Parte A

5.9.1 Modelagem Anamorfose Gaussiana

A dificuldade na aplicacdo pratica da abordagem multivariada
ocorre quando as variaveis sdo de magnitude diferente. A solucdo foi padronizar as
variaveis individuais de solo e espectral dando a cada uma, uma média de zero e uma
variancia de unidade um. A modelagem do variograma, pela presenca de outliers na
distribuicdo dos dados, torna-se mais complexa. Neste caso, foi melhor realizar uma
normalizacdo dos dados por meio da Modelagem Anamorfose Gaussiana. Anamorfose
Gaussiana € uma funcéo matemética que transforma uma variavel Y com uma distribuicdo
qualquer em distribuicdo de Gauss padronizada: Z =  (Y). Uma vez que esta fungdo
precisa ser conhecida pela distribuicdo de Gauss, uma modelagem é necesséria. Isto foi
feito gjustando a distribuicdo de Gauss a uma expansdo polinomial de Chiles e Delfiner

(1999), de acordo com Equacéo 6:
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DY) =D WH.(Y) (6)

onde:

Hi(Y) polindmios de Hermite. Na prética, a expansdo polinomia é truncada a uma ordem
finita e tende a adquirir valores dentro do interval o definido pelo valores minimo e maximo
da amostra (WACKERNAGEL, 2003). Foram gjustados os modelos, em seguida, foram
calculados os coeficientes | da expansdo, de modo a transformar as variaveis brutas do
solo e das bandas em Gaussiana e cada funco anamorfose foi invertida: Y= (2). Esta
inversdo, fora do intervalo em que a func@o ndo € estritamente crescente para todos 0s
valores de Y, foi realizada utilizando-se uma interpolacdo linear (WACKERNAGEL,
2003).

5.9.2 Modelo Linear de Corregionalizacdo (MLC)

Adotando um modelo Gaussiano, um modelo linear de
corregionalizagdo (MLC) foi gjustado para todos os variogramas experimentais dos dados
de solo e espectral, tanto para os diretos como os variogramas cruzados, referentes aos
dados transformados e, posteriormente, a cokrigagem ordinaria (GOOVAERTS, 1997) foi
aplicada como condicional estimador expectativa. Finalmente, as estimativas foram
retransformado para os valores brutos das varidveis através das funcBes anamorfose
previamente cal culados.

A MLC, desenvolvido por Journel e Huijbregts (1978), considerou
todas as n variaveis estudadas como resultado dos mesmos processos fisicos
independentes, atuando em diferentes escalas espaciais u. Os n(n+1)/2 variogramas
simples e cruzados das variaveis do solo e as bandas espectrais foram modelados por uma
combinagdo linear Ns dos variogramas padronizados pelo valor do patamar, g“(h). Usando

anotacdo matricial, aMLC pode ser escrita pela Equagéo 7:

rh)= Y B'g’(h) @
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onde:

I'(h)=[y;;(h)] é uma matriz ssimétrica de ordem nxn, cujos elementos diagonal e fora da
diagonal representam variogramas simples e cruzados, respectivamente; B“=[b"j] é
chamada de matriz corregionalizacdo e é uma matriz semi-definida positiva de forma
simétrica, de ordem nxn com os elementos reais b'jj a uma escala espacial especifica u. O
modelo é vidvel de aplicacdo se as fungdes g'(h) sdo modelos gjustados ao variograma
(CASTRIGNANO et al., 2000).

5.9.3 Cokrigagem

O procedimento de Cokrigagem € uma extensdo natural da
Krigagem Ordindria quando um conjunto de dados multivariados esta disponivel.
Cokrigagem Ordinéria (CKO) € um dos métodos mais basicos de cokrigagem, qual assume
as médias locais das varidveis sendo constantes, mas desconhecidas (GOOVAERTS,
1998).

CKO é uma combinacgo linear através dos pesos 1, dos dados de
diferentes variaveis localizados nos pontos da amostra em uma vizinhanca do ponto Xo sem

amostragem. O estimador é definido pela Equacéo 8:

Zip(x0) = Xitq ;i:l;‘liczi(xx) (8)

onde:
o indiceigrefere-se aumavaridvel particular do conjunto de varidveis N.

Por Ultimo foi feita uma retransformacdo dos mapas estimados
através dos dados brutos utilizando o modelo matematico calculado na Modelagem

Anamorfose Gaussiana.
5.9.4 Cokrigagem Fatorial (CKF)

O mapeamento dos fatores regionalizados fornece uma ilustragdo
do comportamento e das relacfes entre as variaveis em diferentes escalas espaciais. Foi
aplicado na estimativa das variaveis gaussianas do solo e dados de reflectancia a partir dos

fatores regionalizadas. A estimativa dos fatores foi realizada por um sistema de
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cokrigagem modificado, como descrito por Wackernagel (1988) e Castrignano et al.
(2000).

E importante reconhecer que 0s pressupostos subjacentes da CKF
sd0 linearidade e independéncia dos fatores. Além disso, a cokrigagem fatorial depende da
modelagem do variograma, ou seja, uma escolha um tanto arbitréria do nimero e/ou tipo
das estruturas aninhadas e alcance do modelo do variograma. Assim, para a modelagem
dos variogramas, qualquer conhecimento fisico dos fenbmenos atuantes na érea de estudo

deve ser levado em conta.

Parte B

Antes da aplicacdo da técnica de fusdo de dados foi aplicada a
analise de componentes principais (método Varimax), para reduzir a dimensionalidade do
banco de dados entre dados de solo nas duas profundidades e dados espectrais das bandas.

5.9.5 Anadlise de componentes principais (método Varimax)

Andlise de Componentes Principais (ACP) permitiu acessar a
associagdo entre as variaveis, reduzindo a dimensionalidade do conjunto de dados. Isto foi
obtido através da diagonalizacdo da matriz de correlacdo dos dados, o qual transforma as
variaveis originais ndo correlacionadas em ortogonais e 0s pesos das combinagdes lineares
das variaveis originais chamam-se Componentes Principais (CPs). Os autovalores das CPs
sd0 uma medida de sua variancia associada e a participacdo das varidveis originais nas CPs
€ dada pelos carregamentos com as observactes individuais transformadas chamadas de
pontuagao.

Os valores de CPs foram reduzidos por meio de uma rotagdo dos
autovalores (Varimax), segundo Knudson et al. (1977), com aumento da participacdo das
variaveis com maior contribuicéo e reduzindo, simultaneamente, as variaveis com menor
contribuicdo, o procedimento foi realizado no programa SAS/STAT (SAS® versdo 9.3,
2013). Por meio desse método, os CPs rotacionados obtidos pelo metddo Varimax (VFs)
foram obtidos para as variaveis originais que participam de forma mais efetiva Dessa
forma, o nimero de varidveis originais que contribuem para cada VF foi reduzido com

perda de ortogonalidade.
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5.9.6 Cokrigagem em bloco

Os dados espectrais da banda 3 - Verde, banda 5 - infravermelho
proximo (NIR), banda 6 - SWIR 1, banda 7 - SWIR 2, banda 10 e 11- infravermelha
térmica foram utilizados como atributos secundérios para criar o model o de fuséo.

Foi utilizada a cokrigagem em bloco para os parametros do solo
(dados pontuais) para calcular as médias locais para &reas que sdo maiores do que o gride
inicial da amostragem de solo, ou sgja, 0 tamanho do pixel de 30x30 m da imagem do
Landsat 8.

Para calcular as médias locais para areas ou volumes que sdo
maiores do que as unidades (suportes = bandas espectrais) que foram iniciamente
incluidas na amostra, krigagem em bloco foi empregada. Ela modificou as equacdes de
krigagem pontuais para obter uma estimativa média de z em uma érea discreta ou bloco B.

O valor médio de z sobre um bloco B é dada pela Equacéo 9:

d
2(xp) = [ 2% (©)
E é estimado pela Equacao 10:
z"(xp) = Xitq Aiz(x;) (10)

Com Y., A; = 1, como par krigagem pontual. Embora a Equagéo
10 é idéntica a equacdo da krigagem, os pesos A; sdo calculados através das variancias
médias entre cada ponto de todos os pontos dentro do bloco.

Na cokrigagem em bloco, o sistema de Cokrigagem Ordinaria pode
ser reescrita, mas o lado direito contém o variograma médio sobre os pontos dentro do
bloco B.

Para produzir a corregionalizagdo (fuséo) do conjunto de dados, as
bandas espectrais foram adquiridas nos locais das amostras do solo usando Cokrigagem
Ordinaria. A fusdo do conjunto de dados, varidveis de solo e bandas espectrais foram
interpolados usando Cokrigagem Multi Colocada (COKMC).



42

5.9.7 Cokrigagem Multi Colocada

Cokrigagem ordinédria permite integrar informagdes entre dados
primarios esparsos, dados de solo, a dados secundarios de alta resolucdo, dados espectrais,
através da abordagem cokrigagem colocada, onde a contribuicdo da varidvel secundéria a
estimativa cokrigagem depende apenas do dado no n6 de destino (GOOV AERTS, 1997).

A cokrigagem ordinaria usa-se toda a informacdo secundaria
contida dentro da vizinhanca de busca, que pode levar a uma solucdo praticamente
intratavel devido a presenca de muita informacéo. A cokrigagem colocada foi modificada
para que a variavel secundaria seja usada no local de destino e também em todos os locais
onde avariavel principal € definida dentro da vizinhanca. Esta versdo modificada, também
conhecida como "Cokrigagem Multi colocada" (RIVOIRARD, 2001), € menos precisa do
gue a cokrigagem ordinaria, porque o ponto secundario colocado de referéncia tende a
rastrear a influéncia dos dados secundérios mais distantes, ha realmente pouca perda de
infformacdo. A vantagem da técnica de cokrigagem multi colocada é menos exigente
computacionalmente e demorada em comparacdo com cokrigagem ordinaria. Em
cokrigagem multi colocada diferentemente do que em cokrigagem colocada, a influéncia
da varidvel secundaria sobre a variavel principal € explicitamente levado em conta ao
estimar o variograma direto e cruzado das varidveis secundarias. Esta solugdo geralmente
produz resultados confiaveis e estaveis (CASTRIGNANO et a., 2009, 2012)

5.9.8 Andlise de componentes principais
Em geoestatistica Andlise de Componentes Principais (ACP)
decompde cada matriz de corregionalizagdo B" (Equagdo 11) (a matriz do patamar dos

variogramas na escala espacial u) nas matrizes de autovalores e autovetores
(WACKERNAGEL, 2003):

B' - Q'A'Q7 — ([N Jo VAT —AvAr a

onde:
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Q" é a matriz de autovetores, ou seja, os fatores regionalizados Y, (x), e A" é a matriz

diagonal dos autovalores para cada escala espacia u; A" =Q"v " é a matriz de ordem

nxn dos coeficientes de transformagdo a . Os coeficientes de transformagéo a na matriz
A" correspondem as covaridncias entre as varidveis originais Z, (x) e os fatores
regionalizados Y, (x). Autovetores correspondentes aos autovalores superiores a um s

mantidos porque a sua variacdo € maior do que cada variavel padronizada para variancia
unitaria

Esta abordagem decompde o conjunto de funcbes aleatdrio
originais de segunda ordem estacionarias {Z; (X); i = 1, n} em conjuntos de componentes
espacialmente ndo correlacionados, relacionado a cada escala espacia u; cada componente

pode propriamente ser representado como um conjunto de fatores ndo correlacionados 1

Y'(x); v =1,..,n; u =1,...,Nst com coeficientes de transformagio a‘, combinando o

\

espaco com a decomposi cao multivariada segundo Equacdo 12 (WACKERNAGEL, 2003).

n

Z,(x)= 3 3 asv(x) 12

u=l v=1

5.9.9 Cokrigagem Multi-colocada fatorial

Depois da interpolacéo, o mapeamento dos fatores regionalizados

Y (x) auxilia a divulgar o comportamento e as relagdes entre as funcgdes aleatérias em

\

diferentes escalas espaciais.
5.10 Validacéo cruzada

A adequacdo do modelo dos variogramas escolhidos foi testada
pela validacdo cruzada. 1sso envolveu a exclusdo de cada amostra n tornar-se elas entdo em
krigagem (z*) independentemente de todos 0s outros pontos na vizinhanca estimada. Além
disso, o procedimento de krigagem produziu a variancia dessa estimativa (¢7).

O erro experimental, isto €, a diferenca entre valor estimado e o
verdadeiro (z* -z), foi dimensionado pelo desvio padréo previsto da estimativa (o)
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produzindo o erro normalizado. Esta quantidade foi uma varidvel norma com média zero,
portanto, ela pode avaliar a qualidade do guste. Se o valor for superior a 2,5 em valor
absoluto, encontra-se fora do intervalo de confianca de 99% de uma distribuicdo normal e
os pontos de dados correspondentes é chamado outlier. Os pontos para 0s quais o0 erro

padronizado encontra-se dentro do intervalo [-2,5; 2,5] sG0 chamados geralmente de

robusto.
O ero experimenta foi avaliado por meio das seguintes
estatisticas:
v Médiado erro padronizado — ?;1(___*“)‘*)‘2“0)
P .
v Vaianciado erro padronizado — ?;1(_&2(“) = (x‘))
N oy
onde:

N designa o numero de pontos de dados. A média do erro padronizado mede o grau de
viés, 0 qua deve ser o mais proximo de zero possivel. A variancia do erro padronizado
corresponde a relacdo entre a variancia experimental e tedrica ¢ devem, entdo, estar
préximo de um, uma tolerancia tipica é usada + 1+ 3.,/2/N (CHILES; DELFINER,
2012).
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6 RESULTADOSE DISCUSSAO

A andlise geoestatistica multivariada foi dividida em trés partes. a)
delimitacdo de zonas de manejo utilizando as variaveis quimicas e fisicas do solo; b)
delimitacéo de zonas de manejo por meio de dados da radiancia espectral do Landsat-8 e c)
delimitacéo de zonas homogéneas de manejo por meio da fusdo dos dados do solo e dos
dados espectrais do Landsat-8.

6.1 Delimitacdo das zonas de mangjo (ZM ) utilizando as variaveis de solo

6.1.1 Andlise descritiva dos dados

A estatistica descritiva das propriedades fisica e quimicas do solo
na camada de 0-0,2 m e 0,2-0,4 m esta resumida na Tabela 5. E evidente que algumas
distribuicbes de dados do solo mostram-se sem distribuicdo normal, exceto Ca,
Condutividade elétrica (CE), Mg, Pe S.

Uma dificuldade em aplicar uma abordagem multivariada ocorre
guando as varidveis sdo de tamanhos diferentes. A modelagem do variograma é ainda mais
complicada pela presenca de outliers em distribui¢cbes de dados altamente enviesados.
Neste caso, foi realizada a normalizacdo dos dados pela da Modelagem Anamorfose

Gaussiana, e padronizados para média zero e variancia um.
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Tabela 5. Estatistica descritiva das propriedades fisico-quimicas do solo
Varidveis Min Max Média Desvio Coef.de  Coef. de
Padrdo Assimetria Curtose
profundidade 0-0,2 m

Ds (g cm®) 142 191 1,64 0,10 0,04 2,56
Argila(g kg™ 7500 41500 258,66 73,74 -0,09 2,87
Silte (g kg™h) 13,00 107,00 57,24 22,10 0,22 2,30
CC (dm®dm’) 019 033 0,26 0,03 0,16 2,44
CTC (%) 38,09 89,43 62,60 12,62 0,05 2,11
Ca (mmolc dm™®) 11,22 4536 24,94 8,48 0,65 2,50
CE (uscm™) 3320 19410 84427 3689 0,64 2,88
K (mmolc dm™) 066 6,69 3,20 1,46 0,43 2,62
Mg(mmolcdm®) 3,79 1642 8,80 3,06 0,66 2,55
MO (g dm™) 6,01 19,90 14,71 3,28 -0,49 2,37
P (mg dm™®) 2,83 16,86 8,65 3,22 0,92 3,29
S (mg dm™®) 6,33 82,99 33,33 20,29 0,68 2,49
pH 409 640 5,35 0,54 -0,01 2,35
profundidade 0,2-0,4 m
Ds (g cm™) 1,47 1,79 1,66 0,08 -0,43 2,58
Argila(g kg™ 7500 41200 261,49 74,20 -0,11 2,55
Silte (g kg™h) 13,00 12500 60,80 23,76 0,40 2,81
CC (dm®dm’) 018 032 0,25 0,03 0,11 2,89
CTC (%) 41,22 99,92 64,65 14,62 0,33 2,14
Ca (mmolc dm™) 816 40,25 21,57 8,26 0,64 2,74
CE (uscm™) 2230 16470 73497 3424 0,65 2,73
K (mmolc dm™) 054 645 2,84 1,53 0,60 2,55
Mg (mmolcdm®) 316 14,89 7,60 3,14 0,69 2,52
MO (g dm™®) 755 22,04 14,26 3,41 0,30 2,69
P (mg dm™®) 259 17,35 8,46 3,70 0,69 2,77
S (mg dm™®) 6,48 92,95 34,33 20,13 0,68 2,72
pH 403 6,33 5,09 0,58 0,28 2,27

Densidade do solo-Ds, capacidade de campo-CC, matéria organica MO, capacidade troca catidnica-CTC,
calcio-Ca, potassio-K, magnésio-Mg, enxofre-S, fosforo-P.

Na primeira andlise, ndo houve diferenca distinta nos valores
meédios das varidveis entre as duas profundidades. Portanto, para delimitacdo das Zonas de
Manejo (ZMs), decidiu-se selecionar apenas as variaveis da primeira profundidade (0-0,2
m), devido a semelhanca dos dados em profundidade.

Através dos graficos Quantil - Quantil (Figuras 10, 11 e 12) foi
possivel comparar as diferencas nas distribuicdes entre duas profundidades (0-0,2 m e 0,2-
0,4 m). Os dados de distribuicéo que estdo plotados sobre alinha'y = x, isto significa que

as duas popul agdes estatisticas comparadas séo homogéneas.
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Q-Q gréficos dos dados das propriedades fisico-quimicas do solo nas
profundidades 0-0,2 m e 0,20-0,4 m. (Continuagao).
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N O I o

pH 0-0,2m

Figura 12. Q-Q gréficos dos dados das propriedades fisico-quimicas do solo nas
profundidades 0-0,2 m e 0,20-0,4 m.

Os coeficientes de correlagdo de Pearson estéo dispostos na Tabela
6 paratodas variaveis fisicas e quimicas do solo, utilizada no modelo. A densidade do solo
(Ds) foi correlacionada negativamente com capacidade de campo (CC); Ca positivamente
com Mg, P, CC, argila, silte e pH; argila positivamente com Mg, K, S, MO, CC e siltee
negativamente com o pH; CE positivamente com K e S; CC positivamente com K, S, MO
e silte; pH positivamente com Ca, Mg e P e foi correlacionado negativamente com argila,
MO, S e silte. E comumente conhecido que a matéria organica do solo e argila sio
materiais coloidais com grande &rea de superficie que aumenta a capacidade de troca de

cétions do solo, 0 que explicaa correlagdo positiva entre o CE, argila, MO esilte.
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6.1.2 Andlise de corregionalizacdo

A andlise da estatistica classica ndo pode separar as diversas fontes
de variabilidade espacial em escalas diferentes, que afetam a fertilidade do solo, portanto,
foi aplicada a Andlise de Krigagem Fatorial (AKF) para anadlisar a estrutura espacial
aninhada do conjunto de dados multivariados.

O variograma experimental foi desenvolvido para as propriedades
do solo, com suas estruturas basicas (patamar, alcance e efeito pepita). Os vaores dos
pardmetros de todos os variogramas isotropicos para as variaveis foram relacionados:
espacamento amostral de 100 m, tamanho do passo (lag) 75 m e nimeros de passos (lag) 7
(Figura 11).

Os variogramas diretos e cruzados foram model ados para o alcance
de 380 m nas estruturas espaciais. efeito pepita e modelo esférico. O gjuste do Modelo
Linear de Corregionalizacéo (MLC) foi verificado com o teste de validacdo cruzada, com a
média e a varidncia dos valores do erro padronizado préximo de zero e um,
respectivamente, para as variaveis obtidas pela transformagédo gaussiana.

A primeira estrutura observada foi o efeito pepita, compreendendo
a variagdo espacial que ocorrem as distancias menores do que a escala de amostragem de
100 m ou o erro de medicdo. Esta estrutura pode ser vista em todos os variogramas e foi
predominante para Ds, CC e K. A segunda estrutura reflete um processo transitivo do
tamanho da escala de aproximadamente 380 m.

No entanto, a inspecdo visua da matriz dos variogramas
experimentais com o modelo gjustado foi verificada (Figuras 13, 14 e 15). Para avaliar a
robustez da relacdo espacial entre as varidveis foi utilizada a disténcia entre o variograma
cruzado experimental com o modelo tracgjado. Quanto menor a distancia entre eles mais
perfeita a correlacdo. Esta correlacdo € definida pela substituicdo dos patamares dos
variogramas cruzados pela raiz quadrada do produto dos patamares dos correspondentes
variogramas diretos (WACKERNAGEL, 2003).

Na Figura 11 estdo expostos os variogramas experimentais (ponto)
simples e cruzados, juntamente com o modelo linear de corregionalizacdo (modelo
tedrico). Todos os variogramas diretos aparecem bem estruturados, mas a maioria deles
tem um grande componente de efeito pepita (componente aleatdrio). Nos variogramas
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cruzados de argila, silte, MO e S sdo espacialmente correlacionados com a maioria das
outras variaveis. A correlagdo espacia foi nula, por exemplo, para os pares das variaveis:
P-MO, P-CE, silte-P, silte-Ds, pH-CC, argila-P, MO-Mg, CTC-Ds, K-Ca, entre outros.

O simples coeficiente de correlacdo tradicional produto-momento
ndo revela a relacdo espacia real entre as varidveis porque (i) calcula modificacbes médias
distintas nas estruturas de correlagdo devido as diferentes escalas espaciais, e (ii) inclui os
erros de medicdo. Portanto, os coeficientes de correlacdo estrutural foram estimados,
filtrando o efeito pepita, revelando correlagdes mais fortes ou mais fracas para os pares das
varidveis, em comparagdo com os coeficientes de Pearson.

Altos coeficientes de correlagdo (Tabela 7) foram confirmados para
os pares. CC-Ds (-0,75), P-Ds (-0,66), S-Ds (-0,61), Ca-CTC (-0,83), Argila-CTC (0,80),
Mg-CTC (0,81), MO-CTC (0,62), silte-CTC (0,83), Mg-Ca (0,83), P-Ca (0,61), Ca-silte
(0,64), Mg-argila (0,61), MO-argila (0,70), silte-argila (0,75), CC-CE (0,85), MO-CE
(0,87), S-CE (0,94), K-CC (0,78), MO-CC (0,79), S-CC (0,91), MO-K (0,76), S-K (0,70),
siteMg (0,74), SMO (0,83) e pH-P (0,91). Essas relacbes estruturais denotam
variabilidade semelhante para os pares de variaveis e sugerem a presenca de fontes locais
comuns de variacdo, provavelmente relacionados com a variagdo genética e com 0 manejo

do solo.
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6.1.3 Validacdo cruzada das variavels de solo pela geoestatistica

multivariada

A adequacdo do modelo do variograma escolhido foi testada pela
validagdo cruzada. Todas as variaveis que tiveram seu valor superior a 2,5 em valor
absoluto encontraram-se fora do intervalo de confianca de 99% de uma distribui¢&o normal
e correspondente aos pontos amostrais chamado de outlier. Os pontos para 0s quais 0 erro
padronizado encontrou-se dentro do intervalo [-2,5; 2,5] foram chamados de robusto.

Os resultados do procedimento de validagdo cruzada séo mostrados
nas Figuras de 16 a 28. Cada figura é composta por trés gréficos. histograma dos erros das
estimativas padronizadas, que deve ser simétrico, centrado em zero e sem caudas longas
(gréfico inferior esquerdo); diagrama de dispersdo dos dados verdadeiros versus os valores
estimados, que devem estar perto do primeiro bissetor (grafico superior esquerdo); e
diagrama de disperséo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados, o
gual deve ser semelhante a uma nuvem redonda, simétrico ao eixo horizontal (gréfico
inferior da direita).

O ero experimental foi avaliado por meio das seguintes
estatisticas: a média do erro padronizado que mediu o grau de tendéncia “viés”, 0 qual
deve ser 0 mais proximo de zero possivel e a varidncia do erro padronizado, que
correspondeu a relagdo entre as variagdes experimentais e tedricas e devem estar perto de
um (1), existindo umatoleranciatipicade 1 + 3\/2/_N , para este estudo foi N=70, portanto
atoleranciafoi de +0,50.

Os resultados de validacdo cruzada para Ds (Figura 16) mostram
uma média correlacdo entre os valores verdadeiros e estimados, segundo o coeficiente de
correlacdo (r) de 0,506. O diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa
versus os valores estimados € similar a uma “nuvem redonda” com valor de r 0,091. O
histograma dos erros padronizados da estimativa ndo € simétrico, com um ponto
encontrado fora do intervalo (-2,5; 2,5), conhecido como outlier. A média do erro
padronizado é proxima de zero (-0,029), o que significa que o modelo ndo € tendencioso e
avariancia do erro padronizado € préxima de um (1,017), o que significa que a estimativa
resultante do modelo € precisa.
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Figura 16. Vi dac;éo. cruzada paraDs.

Resultados da validagdo cruzada para capacidade de CTC (Figura
17) mostrou uma forte correlacéo entre os valores reais e os estimados com coeficiente de
correlacdo (r) de 0,923. O diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa
versus os valores estimados ndo apresentou correlagcdo significativa com valor de r de
0,041. O histograma dos erros padronizados da estimativa mostrou alguns val ores menores
do que -2,5. A média do erro padronizado é préxima de zero (-0,001), o que significaque o
modelo ndo é tendencioso e a variancia do erro padronizado é préxima de um (0,989), o

que significa que a estimagdo do modelo é precisa.
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Figural7. Val ida(;éo. cruzadaparaCTC.

Uma correlagdo muito forte entre os valores reais e estimados do
célcio foi encontrada com valor de r de 0,940 (Figura 18). O diagrama de dispersdo dos
erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece suficientemente
simétrico com valor de r de 0,073. O histograma dos erros padronizados da estimativa
apresenta poucos valores superiores a 2,5. A média do erro padronizado € proxima de zero
(0,013), o que significa que o0 modelo ndo é tendencioso e a variancia de erro padronizado

€ (1,057), o que significa que o modelo da estimativa é exato.
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Figura18. Val ida(;éo. cruzada para Ca.

Uma adta correlacdo entre os valores reais e estimados da
condutividade elétrica com valor de r de 0,865 (Figura 19). O diagrama de dispersdo dos
erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece suficientemente
simetrico com valor de r de 0,112. O histograma dos erros padronizados da estimativa é
simétrico com todos os pontos dentro do intervalo (-2,5; 2,5). A média do erro padronizado
€ proxima de zero (-0,008), o que significa que o modelo ndo é tendencioso, e a variancia
do erro padronizado é préxima de um (1,002), o que significa que a estimacéo do modelo €

precisa.
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Figura 19. Validacéo cruzada para CE.

Uma alta correlacdo entre os verdadeiros e estimados para 0s
valores de capacidade de campo com o valor de r de 0,779 (Figura 20). O diagrama de
dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece
simétrico com valor de r de 0,073. O histograma dos erros padronizados da estimativa é
simétrico com apenas um valor menor do que -2,5. A média do erro padronizado é proxima
de zero (-0,006), o que significa que o modelo néo é tendencioso e a variancia do erro
padronizado é proxima de um (0,940), o que significa que a estimagcdo do modelo &
precisa.
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Figura 20. Val idagéo. cruzada para CC.

Uma elevada correlacéo entre os valores verdadeiros e estimados
do potéssio € mostrado na (Figura 21) com valor de r de 0,736. O diagrama de disperséo
dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece Smétrico com
valor de r de 0,041. O histograma dos erros padronizados da estimativa apresenta apenas
um valor maior que 2,5. A média do erro padronizado é préxima de zero (0,025), o que
significa que o modelo ndo é tendencioso, e a variancia do erro padronizado é proxima de

um (0,973), o que significa que a estimacdo do modelo é precisa.
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Figura 21. Validacdo cruzada paraK.

Para magnésio, ha umaforte correlagdo (Figura 22) entre os valores
reais e estimados com valor de r de 0,824. O diagrama de disperséo dos erros padronizados
da estimativa versus os valores estimados parece suficientemente simétrico com valor de r
de 0,045. O histograma dos erros padronizados da estimativa tem um valor maior do que
2,5. O erro médio padronizado € préximo de zero (-0,015), o que significa que 0 modelo
ndo € tendencioso, e a variancia do erro padronizado é proxima de um (1,029), o que

significa que o modelo é bom para estimativas.
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Figura22. Vali da(;éo. cruzada paraMg.

Uma correlacdo ata entre os valores verdadeiros e estimados da
matéria organica, com valor de r de 0,722 (Figura 23). O diagrama de dispersdo dos erros
padronizados da estimativa versus os valores estimados é suficientemente simétrico com
valor de r de -0,005. O histograma dos erros padronizados da estimativa tem apenas um
valor inferior a-2,5. O erro médio padronizado € proximo de zero (-0,054), o que significa
que o modelo ndo é tendencioso, e a variancia do erro padronizado é proxima de um

(0,897), o que significa que a estimacdo do model o € precisa.
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Figura 23. Validacdo cruzada paraMO.

Uma correlacdo média entre os valores verdadeiros e estimados de
fosforo (Figura 24) € encontrada com valor de r de 0,600. O diagrama de dispersdo dos
erros padronizados da estimativa versus os vaores estimados mostra-se simétrico com
valor de r de 0,099. O histograma dos erros padronizados da estimativa ndo apresenta
outliers. O erro médio padronizado é préximo de zero (-0,024), o que significa que o
modelo ndo € tendencioso, e a varidncia do erro padronizado é proxima de um (1,044), o

que significa que a estimagdo do modelo é precisa.
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Figura 24. Validacéo cruzada para P.

Figura 25 apresenta uma forte correlacdo entre os valores reais e
estimados do enxofre com valor de r de 0,843. O diagrama de dispersdo dos erros
padronizados da estimativa versus os valores estimados € simétrico com valor de r de
0,031. O histograma dos erros padronizados da estimativa tem dois valores menores que -
2,5. O erro médio padronizado € préximo de zero (-0,010), o que significa que 0 modelo
ndo € tendencioso, e a variancia do erro padronizado € préxima de um (1,119), dentro do

intervalo datolerancia, o que significa que a estimagdo do modelo é precisa.
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Figura 25. Validacéo cruzada para S.

Uma correlagdo muito forte entre os valores verdadeiros e
estimados da argila com o valor de r de 0,900 (Figura 26). O diagrama de dispersdo dos
erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece simétrico com valor
de 0,071. O histograma dos erros padronizados da estimativa € simétrico com um valor
inferior a-2,5 e um valor superior a 2,5. O erro médio padronizado é proximo de zero (-
0,007), o que significa que 0 modelo ndo é tendencioso, e a variancia do erro padronizado
€ (1,0539), dentro do intervalo de tolerancia, o que significa que a estimagdo do modelo é

precisa.
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Figura 26. Validacdo cruzada para argila.

Houve correlacdo muito forte entre os valores verdadeiros e
estimados do pH com o valor de r de 0,925 (Figura 27). O diagrama de dispersdo dos erros
padronizados da estimativa versus os val ores estimados parece simétrico com valor der de
0,002. O histograma dos erros padronizados da estimativa € simétrico, sem valores
discrepantes. O erro médio padronizado € proximo de zero (-0,015), o que significa que o
modelo ndo € tendencioso, e a variancia do erro padronizado é proxima de um (1.059), o

que significa que a estimagdo do modelo é precisa.



69

fZe=Z) S8 ¥ 1 g pH O 20 (Estimates)

Ml famplaa: 70 I I S —— 2 R N ) —
H BArimmome

0.0%

1

(Z-Z} /3

Figura 27. Validacéo cruzada para pH.

Para gilte, existe uma elevada correlagdo (Figura 28) entre os
valores verdadeiros e estimados do silte com um vaor de r de 0,779. O diagrama de
dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece
simétrico com valor de r de 0,060. O histograma dos erros padronizados da estimativa
mostra um valor inferior a -2,5. O erro médio padronizado € préximo de zero (0,018), o
que significa que 0 modelo ndo é tendencioso, e a variancia do erro padronizado € préxima

de um (0,927), o que significa que 0 modelo € bom para estimativas tedricas.
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Figura 28. Validacéo cruzada para silte.

6.1.4 Cokrigagem das variaveis do solo

Os mapas da cokrigagem utilizando a modelagem dos atributos de
solo estdo dispostos nas Figuras de 29 a 41.

O mapa da cokrigagem da Ds (Figura 29) mostra que os valores
mais altos das estimativas estédo concentrados na regido central tendendo para o sul da area

de estudo.
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Figura 29. Interpolacéo por cokrigagem da Ds cultivado com cana-de-acUcar.

O mapa da variabilidade espacial da CTC (Figura 30) mostra um
gradiente espacial distinto, aumentando de leste para oeste, com os valores mais atos no
centro e ao longo da borda ocidental.
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Figura 30. Interpolacéo por cokrigagem da CTC do solo cultivado com cana-de-acUcar.

O mapa da distribuicdo do Ca (Figura 31) mostra-se bastante
semelhante ao anterior, o que permite deduzir que a geoquimica € dominada por Ca. Os

menores teores de Ca foram encontrados no canto norte e leste da area.
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Figura 31. Interpolacdo por cokrigagem do Cano solo cultivado com cana-de-agUcar.

Diferentemente da distribuicdo das variaveis anteriores, 0 mapa da
CE (Figura 32) mostra os valores menores na zona central do campo. Novamente os

valores maiores ocorrem ao longo da borda oeste do campo.
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Figura 32. Interpolacéo por cokrigagem do CE no solo cultivado com cana-de-acUcar.

O mapa da variabilidade da CC (Figura 33) mostra-se muito
semelhante a distribuicdo da CE. Isso induz que as propriedades de salinidade do solo pode
ter um impacto sobre suas caracteristicas fisicas (estrutura, porosidade e densidade do

solo).
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Figura 33. Interpolacdo por cokrigagem do CC no solo cultivado com cana-de-acUcar.
O mapa da distribuicdo espcacial do K (Figura 34) mostra uma

ampla zona central no campo caracterizado por menores teores de K. Muito

provavelmente, o K € semelhante aos atributos anteriores.
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Figura 34. Interpolacdo por cokrigagem do K no solo cultivado com cana-de-agUcar.

O mapa da distribuicéo espacial do Mg (Figura 35) mostra que os
valores mais elevados estédo concentradas na regido central, o que € esperado devido a

associacéo com CTC, Mg e Ca
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Figura 35. Interpolagéo por cokrigagem do Mg no solo cultivado com cana-de-agUcar.

O mapa da variabilidade espacial da MO (Figura 36) mostra que
existe uma tendéncia de decréscimo dos valores de leste para oeste e uma ampla area
central com valores menores. Nessa &rea 0s residuos da cultura foram mantidos na
superficie, como consegquéncia, a MO, provavelmente, sofreu maior decomposi¢cdo na area

central.
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Figura 36. Interpolacéo por cokrigagem do MO no solo cultivado com cana-de-agUcar.

Distribuicdo espacial do P segundo a Figura 37 mostra uma
variabilidade mais irregular, existe na area central uma faixa com valores menores,

enquanto que as areas | este e oeste apresentam val ores maiores.
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Figura 37. Interpolacdo por cokrigagem do P no solo cultivado com cana-de-agUcar.

Mapa da distribuicdo espacial do S (Figura 38) mostra gradiente
espacia distinto, aumentando a partir do leste para oeste do campo e uma area restrita com

valores maiores nafronteira sul.
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Figura 38. Interpolagdo por cokrigagem do S no solo cultivado com cana-de-agUcar.

O mapa da variabilidade da Argila (Figura 39) mostra uma ampla

zona central e a borda oeste do campo caracterizada por teores maiores de argila.
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Figura 39. Interpolagéo por cokrigagem da argila no solo cultivado com cana-de-agUcar.

O mapa da distribuicdo espacial do Silte (Figura 40) mostra-se

muito semelhante, mas significativamente menores do que os da Argila.
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Figura 40. Interpolacéo por cokrigagem do silte do solo cultivado com cana-de-agucar.

O mapa da variabilidade espacial do pH (Figura41) mostra-se com
variabilidade irregular, no entanto, é possivel delimitar uma faixa larga atravessando a

regido mediana de todo 0 campo caracterizada por valores maiores de pH.
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Figura 41. Interpolacdo por cokrigagem do pH no solo cultivado com cana-de-agUcar.

Resumindo, a parte oeste do campo pode ser caracterizada por
variabilidade espacial de valores maiores para a maior parte das variaveis (Ca, CE, CC,
MO, S, argilaesilte).

6.1.5 Andlise Regionalizada Fatorial

A fim de sintetizar as relacfes espaciais multivariadas e identificar
um namero restrito de zonas a serem submetidas a diferentes formas de manejo, a analise
de cokrigagem fatoria foi realizada para mapear os fatores regionalizados significativos
(Tabela 8). Deve-se ressaltar que a variabilidade em micro-escalafoi afetada pelos erros de
medicéo (efeito pepita) e, por isso, foi omitido na Andlise Regionalizada Fatorial.

Na andlise foram mantidos apenas o0s vetores proprios
“autovetores” correspondentes aos valores superiores a um (1), devido a padronizagéo das
varidveis avariancia um.

A estrutura dos fatores regionalizados na escala de 380 m, com a
variancia explicada (%) para cada fator (Tabela 8). A variacdo acumulada de
aproximadamente (74%) a esta escala foi explicada pelos fatores regionalizados em
conjunto, com o primeiro (47,61%) e segundo (26,33%), assumindo como suficiente para

caracterizar o componente estrutural de variagdo no campo.
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Os valores de carregamento indicam que o primeiro fator (F1) foi
influenciado, principamente, pelas variaveis CTC, Ca, silte e argila que contribuem
negativamente. E consistente com a andlise anterior, porque essas variaveis apresentaram
estruturas espaciais semelhantes (Figuras 30, 31, 39 e 40). O segundo fator (F2) foi
influenciado, principalmente, por variaveis de Ca, Mg e pH gue contribuem positivamente
e estas variaveis estdo mais relacionadas com a geoquimica do solo. Isto significa,
principalmente, que o primeiro fator esta indiretamente relacionado a textura do solo,
enguanto que o segundo fator esta diretamente rel acionada fertilidade quimica.

Na Figura 42, o mapa de F1 foi dividido em trés classes de
isofrequéncia (alta, média e baixa) que podem ser interpretadas como zonas que

caracterizam textura homogénea.

| | | | | |
7480250 |-
7480000 |~
>_
7479750 |- F1-380m
Alta 1.91
7479500 [~ di 0.37
Média 0. 22
| | | | | Baixa -2.17

|
764000 764250 764500 764750 765000 765250
X (1) [_Ins

Figura 42. Mapa em trés zonas de manejo (ZMs) para o primeiro fator do model o de solo.

O mapa de F1 delimitou uma ampla area central onde a variacéo
espacia é provavelmente dominada por alguns fatores inerentes a génese do solo, entre 0s
guais 0s componentes texturais que detém uma posi¢ao importante porque influenciam o
fluxo vertical, latera e lixiviacdo de cétions. Além disso, as particulas de argila tém carga
liquida negativa, que é neutralizada por cations adsorvidos, cuja quantidade total €

expressa pela CTC do solo.
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No mapa de F2 (Figura 43) mostra uma grande area central,
caracterizada por um maior concentracdo de elementos quimicos (Mg, Ca) determinando a

fertilidade do solo da area.

|
7480250 |- .
7480000 |- .
>
7479750 |- - F2-380m
Alta 2. 44
7479500 [~ - i 0.21
- Meédia -0.40
| | | | | | Baixa -1.81

764000 764250 764500 764750 765000 765250
X () [ INs
Figura 43. Mapa representado em trés zonas de manejo (ZMs) para o segundo fator do
model o de solo.

Do ponto de vista agrondémico, a zona central pode ser difereciada
em comparacdo com a0 manejo das demais areas mais periféricas, porque apresenta uma
textura mais fina e mais rica de macronutrientes. No entanto, a &ea central foi
caracterizada por menores teores de MO, por isso, pode-se dar uma atengdo maior no
sentido de elevar os niveis de MO com adicdo de material organico nesta regi&o.

6.2 Delimitacdo das zonas de mango (ZMsg) utilizando dados da radiancia
espectral do Landsat-8

6.2.1 Analise descritiva dos dados
Foi evidente que as distribui¢des das bandas espectrais mostraram-

se com tendéncia enviesada, com desvios sensiveis a distribui¢cdo normal, com excegdo da
banda5 (Tabela9).
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Uma dificuldade na aplicagdo de uma abordagem multivariada

ocorre quando as variaveis sdo diferentes em dimensdo e variancia. A modelagem do

variograma torna-se complexa pela presenca de outliers na distribuicdo dos dados. Neste

caso, a melhor solucéo é a normalizacéo dos dados através de Modelagem Anamorfose

Gaussiana. Portanto, os dados foram transformados por Anamorfose Gaussiana e

padronizados para media zero e variancia um.

Tabela 9. Estatistica descritiva das bandas espectrais daimagem do Landsat-8

Variaveis N* Min Max Média Desvio Coef.de  Coef. de
Padrdo Assimetria Curtose
Banda 1 728 0,1108 0,1523 0,1146 0,0025 5,7487 7,3348
Banda 2 728 0,0924 0,1118 0,0964 0,0027 1,8135 7,0055
Banda 3 728 0,0866 0,1118 0,0934 0,0041 2,2231 9,9194
Banda 4 728 0,0582 0,1626 0,0751 0,0133 1,8467 7,9801
Banda 5 728 0,2657  0,4396 0,3628 0,0337 -0,1915 2,4682
Banda 6 728 0,1487  0,2660 0,1770 0,0189 1,0552 3,9983
Banda 7 728 0,0614 0,2141 0,0914 0,0234 1,2224 4,6586
Banda 10 728 9,9933 10,9682 10,3100 0,1741 0,7618 2,8762
Banda 11 728 9,2531  9,9158 9,4665 0,1159 0,8057 3,1708

*NUmero de pixels

A matriz dos coeficientes de correlacéo de Pearson para todas as

bandas utilizadas no modelo (Tabela 10) mostrou que todas as bandas, com excecéo das

bandas 10 e 11 estéo fortemente correlacionadas entre si, com nivel de correlacéo de 0,99.

Tabela 10. Matriz de correlacdo de Pearson para as bandas espectrais e termais da imagem

do Landsat-8
Variaves Banda Banda Banda Banda Banda Banda Banda Banda Banda
1 2 3 4 5 6 7 10 11

Banda 1 1,00 0,74 0,71 0,71 -052 0,68 069 -011 -0,11
Banda 2 1,00 0,95 09% -0,73 0,93 094 -0,09 -0,09
Banda 3 1,00 091 -056 0,87 0,86 -0,05 -0,05
Banda 4 100 -081 092 097 -012 -0,12
Banda 5 1,00 -0,75 -084 0,12 0,12
Banda 6 1,00 0,97 -0,06 -0,06
Banda 7 1,00 -0,10 -0,10
Banda 10 1,00 0,99
Banda 11 1,00

Todos os coeficientes de correlacdo > 0,13 sdo significativos para p 0,05 de probabilidade.
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6.2.2 Andlise de corregionalizacdo

A geoedtatistica multivariada foi aplicada para os dados de
sensoriamento remoto, significando que foi assumido que ha relacéo entre as assinaturas
espectrais da cultura e suas propriedades bioquimicas, biofisicas e culturais da cana-de-
acUcar. Ferramentas multivariadas extraem e evidenciam as correlagdes em um modelo, o
gual é chamado Modelo Linear de Corregionalizacéo.

Determinar as principais causas de variacdo espacial nareflectancia
espectral da vegetacdo € uma tarefa complexa, porque a cultura € afetada por vérios
fatores, tais como: condi¢bes climéticas, propriedades do solo, indice de area foliar
(cobertura vegetal por unidade de area), fase de crescimento (fase de desenvolvimento da
cultura), a biomassa por unidade de area (densidade de massa verde), as propriedades da
folha (forma, posicéao, teor de agua, pigmentacdo, estruturainterna), geometriatempora do
satélite (iluminagdo, imagem, sol/superficie/satélite), etc.

Os variogramas experimentais isotropicos foram calculados para as
bandas espectrais, com tamanho do passo (lag) de 75 m e nimero de passos (lag) 8.

Embora na geoestatistica ndo é possivel escolher o nimero de
estruturas basicas em um teste estatistico, a inspecdo visual dos variogramas (Figura 39)
sugeriram a presenca de trés componentes bésicos, 0 que corresponde as diferentes escalas
espaciais (efeito pepita, escala curta = 350 m modelo esférico e escala longa = 750 m
modelo esférico).

Na primeira estrutura foi observado efeito pepita, compreendendo a
variabilidade ndo conhecida durante a aquisicado daimagem e outros erro de medicdo. Esta
estrutura foi detectada em todos os variogramas e teve um peso igual paratodas as bandas.
A segunda estrutura refletiu um processo espacial transitivo na escaa média,
aproximadamente a disténcia de 350 m de a cance e foi relevante para as bandas termais 10
e 11. A terceira estrutura representou um modelo transitivo com uma gama rel ativamente
grande de variacdo do acance de 350 a 750 m. Esta estrutura foi predominante para as
bandas espectrais 1, 2, 3,4,5,6 e7.

Os variogramas diretos e cruzados foram modelados com a soma
de trés estruturas espaciais, incluindo: um efeito pepita, um modelo esférico com alcance
igual a 350 m e um modelo esférico com alcance de 750 m. O guste do MLC foi
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verificado através do teste de validagéo cruzada e duas estatisticas de erros médios foram
calculadas paraamédia e avariancia do erro.

As Figuras 44, 45 e 46 ilustram os variogramas experimentais
simples e cruzados (pontos experimentais), juntamente com o0 modelo linear de
corregionalizacdo (modelo tedrico). A maioria dos variogramas diretos mostrou-se bem
estruturado, com um mesmo componente geral de efeito pepita. Nos variogramas cruzados
das bandas, apenas as bandas espectrais foram correlacionadas espacialmente, enquanto
gue a correlacdo espacia foi nulaentre as bandas termais e espectrais.
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Figura 44. Variogramas diretos e cruzados das bandas espectrais e termais da imagem do
Landsat-8.
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Figura 45. Variogramas diretos e cruzados das bandas espectrais e termais da imagem do

Landsat-8 (continuagéo).
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Figura 46. Variogramas diretos e cruzados das bandas espectrais e termais da imagem do
Landsat-8.

Para os dados multivariados espaciais observou-se que, aém da
correlacdo espacial entre as observacOes também existe uma relacéo forte entre diversas
bandas. Portanto, os coeficientes de correlacéo dependentes de cada escala estrutural foram
estimados, através da filtragem do efeito pepita. Desta maneira, os componentes revelaram
correlagbes espaciais mais fortes ou mais fracas para muitos pares de variavels em
comparacao com os coeficientes de Person.

Coeficiente ato de correlagdo foi observado na escala curta (Tabela
11) paraa maioria dos pares de bandas, com a exce¢do dos pares de bandas 10-05 e 11-05.

Namaioria dos pares esses coeficientes foram maiores do que os coeficientes de correlacéo
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de Pearson. Essas relagdes estruturais denotam variabilidade semelhante para os elementos
acima na escala curta e sugerem a presenca de fontes locais comuns de variacdo,
provavelmente relacionada as propriedades locais do solo e das culturas (indice de érea
foliar, fase de crescimento, a densidade de massa verde, teor de agua folha, etc).

Na escala longa (Tabela 12), os coeficientes de correlacéo entre as
bandas termais (10 e 11) e as outras bandas, diminuiram em comparagdo com os de escala
curta. No entanto, ocorreu uma ata correlacéo entre as bandas de 03-10 (0,90) e bandas de
11-3 (0,89), porque as bandas termais estdo relacionadas com as alteracbes das
temperaturas emitidas da superficie. Ja, a banda 3 (verde) mostrou-se sensivel a
concentracdo de clorofila através de uma gama mais ampla do conteldo de clorofila
Banda verde é sensivel a biomassa de uma comunidade de plantas e, portanto, a quantidade
de clorofila por unidade de a@rea. O valor dessa biomassa pode ser diretamente relacionado
ao indice de &rea foliar e produtividade das culturas. E importante lembrar que a clorofila
seletiva absorve energia radiante e, posteriormente, converte e armazena as substancias
organicas através da fotossintese, portanto, a banda do verde pode ser utilizada no
monitoramento da cultura

Alguns coeficientes de correlagdo mudaram seu sinad apds a
filtragem do efeito pepita na estrutura de curta escaa. Por exemplo, as elevadas
correlagfes negativas das bandas de 1-10, 1-11, 2-10, 2-11, 3-10, 6-11 e 7-10 na curta
escala tornaram-se positiva e menor na longa escala. Estas relacdes estruturais sugerem
gue os processos que afetam as bandas termais de curta escala podem ser diferentes no tipo
e intensidade daguel es que influenciam as mesmas bandas em escalalonga.

Todos os resultados acima sugerem que diferentes processos agem

sobre a area de estudo em diferentes escalas espaciais.
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6.2.3 Validagao cruzada para o modelo das variaveis espectrais

Da Figura 47 a 55 apresentam a vaidacdo cruzada da andlise
variogréfica das bandas espectrais.

Houve uma forte correlagdo entre os valores reais e estimados da
banda espectral 1 com valor de r de 0,833 (Figura 47). O diagrama de dispersdo dos erros
padronizados da estimativa versus os valores estimados ndo apresentou correlagdo
significativa. O histograma dos erros padronizados da estimativa é suficientemente
simétrico com alguns valores discrepantes. A média do erro padronizado é proxima de zero
(0,005), o que significa que 0 modelo ndo é tendencioso e a variancia de erro padronizado
€ proxima de um (0,880), o que significa que a estimagado do model o é precisa.

T4 : G band 1 (Estimates)
3 2 1 ] 1 2 E]

3 rha = 0. 833 3

=2 =2 =1 -] 1 2 7

¢ G _band_1 (Estimates)

{Za-z) fae 24 : O_band_l (Estimates)
-5 0 5 -2 -1 0 1 2
0.1 . . _ 0.3
¥ Sasples: T16 the = =0,065
Hinimen; =7.00963 L 1
Maximos; ¥. 8054
Hean 0. 00042956 ¥ 1%

Ftd. Daw 0. 93854

safousnbazy
[28=3) /8

e -5 o § Lk =1 =1 o 1 i

(LS L * : G_band_1 (Estimates)

Figura47. Os resultados da validacéo cruzada para banda espectral 1 do Landsat-8.
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Para a banda espectral 2, ha uma forte correlacéo entre os valores
verdadeiros e estimados (Figura 48) com um valor de r de 0,892. O diagrama de dispersdo
dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados € suficientemente
simétrico com pequeno valor de r. O histograma dos erros de estimativa padronizado tem
poucos pontos fora do intervalo de -2,5 a 2,5. A média do erro padronizado € proxima de
zero (-0,002), o que significa que o modelo ndo € tendencioso e a variancia de erro

padronizado € proxima de um (0,769), o que significa que o modelo € bom para

estimativas tedricas.
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Figura 48. Os resultados da validac&o cruzada para banda espectral 2 do Landsat-8.
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Houve uma alta correlacdo entre os valores reais e estimados da
banda espectral 3 com valor de r de 0,869 (Figura 49). O diagrama de dispersdo dos erros
padronizados da estimativa versus os valores estimados parece simétrico com relagdo ao
eixo horizontal, com um baixo valor de r. O histograma dos erros da estimativa
padronizado tem alguns valores discrepantes encontrados fora do intervalo entre -2,5 e 2,5.
A média do erro padronizado é préxima de zero (-0,003), o que significa que o modelo néo
€ tendencioso e a variancia do erro padronizado é préxima de um (0,770), o que significa
que o modelo da estimativa é acurado.
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Figura 49. Os resultados da validacéo cruzada para banda espectral 3 do Landsat-8.
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Para a banda espectral 4, ha uma forte correlagéo (Figura 50) entre
os valores verdadeiros e estimados com um valor de r de 0,873. O diagrama de disperséo
dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece suficientemente
simétrico com um baixo valor de r. O histograma dos erros da estimativa padronizado tem
alguns pontos de valores menores do que 2,5 e um maior que 2,5. A média do erro
padronizado é proxima de zero (-0,002), o que significa que o modelo ndo € tendencioso e

a variancia do erro padronizado é préxima de um (0,733), o que significa que o modelo é

itavel
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Figura 50. Os resultados da validac&o cruzada para banda espectral 4 do Landsat-8.
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Uma correlacdo muito forte entre os valores verdadeiros e
estimados para a banda espectral 5 € ilustrado na (Figura 51), com valor der de 0,912. O
diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados é
suficientemente simétrico com um baixo valor de r. O histograma dos erros da estimativa
padronizado € simétrico com poucos pontos maiores do que 2,5. A média do erro
padronizado € proxima de zero (0,001), o que significa que 0 modelo néo é tendencioso e a
variancia do erro padronizado é proximade um (0,638), o que significa que a estimagdo do
modelo é precisa.
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Figura 51. Os resultados da validac&o cruzada para banda espectral 5 do Landsat-8.
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Houve correlacdo muito forte entre os valores verdadeiros e
estimados da banda espectral 6 com o valor de r de 0,904 (Figura 52). O diagrama de
dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados € simétrico
com valor de r de -0,133. O histograma dos erros da estimativa padronizada tem alguns
pontos com valores menores do que -2,5 ou maior do que 2,5. A média do erro
padronizado é proxima de zero (-0,001), o que significa que o modelo ndo é tendencioso e
avariancia do erro padronizado € proxima de um (0,698), o que significa que a estimagdo

do modelo é precisa.
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Figura52. Os resultados da validac&o cruzada para banda espectral 6 do Landsat-8.
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Houve correlacdo muito forte entre os valores verdadeiros e
estimados da banda espectral 7 com valor de r de 0,940 (Figura 53). O diagrama de
dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece
simétrico com valor de r de -0,148. O histograma dos erros da estimativa padronizada tem
alguns valores inferiores a-2,5 e um valor maior do que 2,5. A média do erro padronizado
€ proxima de zero (0,013), o que significa que 0 modelo néo € tendencioso e variancia do

erro padronizado é proxima de um (1,057).
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Figura 53. Os resultados da validacéo cruzada para banda espectral 7 do Landsat-8.

Uma correlacdo muito forte entre os valores verdadeiros e
estimados da banda terma 10 foi encontrada com valor de r de 0,958 (Figura 54). O
diagrama de disperséo da estimativa dos erros padronizados versus os valores estimados
parece suficientemente simétrico com valor de r de -0,085. O histograma dos erros da
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estimativa padronizado tem poucos valores encontrados fora do intervalo de -2,5 a 2,5. A
meédia do erro padronizado é proxima de zero (0,006), o que significa que 0 modelo néo €
tendencioso e a variancia do erro padronizado (0,760), o que significa que a estimacéo do
modelo é acurada.
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Figura 54. Os resultados da validac&o cruzada para bandatermal 10.

Para a banda termal 11, existe uma elevada correlacdo (Figura 55)
entre os valores reais e estimados com um valor de r de 0,952. O diagrama de disperséo
dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados € suficientemente
simétrico com valor de r de -0,088. O histograma dos erros da estimativa padronizado
apresentam alguns pontos encontrados fora do intervalo entre -2,5 e 2,5. A média do erro

padronizado é proxima de zero (0,006), o que significa que o modelo néo é tendencioso e a
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variancia do erro padronizado é préxima de um (0,600), o que significa que o modelo

bom para as estimativas tedricas.
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Figura 55. Os resultados da validacéo cruzada para bandatermal 11 do Landsat-8.

6.2.4 Analise Regionalizada Fatorial

De modo a sintetizar as relagbes multivariadas espaciais e
identificar nUmeros restritos de zonas a ser submetida ao manejo diferenciado, a andlise de
cokrigagem fatorial foi realizada para mapear os fatores regionalizados (Tabela 13). A
soma dos autovalores significativos em cada escala espacia foi pequena em micro-escala
em comparagdo com 0s que estédo em escalas mais longas (obtendo uma estimativa da
variagdo na escala correspondente). Tendo em conta que a variabilidade relacionada ao

efeito pepita € amplamente afetada por erros de medicéo, foi omitida da discussao.
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Na andlise fatorial apenas os autovetores correspondentes aos
valores superiores a um foram mantidos devido a padronizagdo das varidveis a variancia
um.

A estrutura dos fatores regionalizados na escala curta de 350 m,
com a variancia explicada (%) para cada fator (Tabela 13). A variacdo na escala curta foi
explicada apenas pelo primeiro fator regionalizado com 92,00%. A variagdo acumulada em
escala longa foi explicada pelo primeiro (77,00%) e segundo (21,63%) fatores
regionalizados com cerca de (98,63%), assumindo como suficiente para caracterizar a
estrutura deste campo na escala dependente.

Os valores de carga indicam que o primeiro fator na escala curta &
influenciado, principamente, de forma positiva pelas bandas espectrais 2, 3 e 4 e
negativamente pelas bandas termais 10 e 11. Na escala longa, o primeiro fator €
influenciado positivamente pelas bandas espectrais 2, 6 e 7 com maior peso e 0 segundo
fator negativamente, pelas bandas termais 10 e 11, com maior peso.

Isto significa que o primeiro fator na escala curta esta relacionado
diretamente com a biomassa (densidade de massa verde) e o teor de clorofila e
indiretamente com a temperatura de superficie. 1sso porque as folhas verdes da vegetacdo
exibem muito baixa reflecténcia e transmitancia na regido visivel do espectro (isto €, 400 a
700 nm) devido a forte absorténcia pelos pigmentos fotossintéticos da planta e seus
acessorios (CHAPPELLE et al., 1992).

O primeiro e segundo fator na escala longa esta relacionado
diretamente com contelido de &gua na planta e, indiretamente com a temperatura da
superficie. Dados termais em conjugagdo com as bandas do visivel e infravermelho
proximo (NIR), correspondendo as bandas 6 e 7, tem permitido a exclusdo do material ndo-
folha na estimativa da temperatura do dossel e a possibilidade de seleccionar partes
especificas do dossel para a estimativa de estress-hidrico (JONES, 2004) .

A andlise conjunta de dados multivariados como: bandas termais
para verificar remotamente a temperatura do dossel; banda 6 e banda 7 para caracterizar o
estresse hidrico da cultura, tais como condutéancia foliar e potencial de agua na folha ou
caule, podem servir como ferramentas de apoio a decisi a irrigagdo (MOLLER et al.,
2007). No entanto, o conhecimento destas relacfes € necessério, para acessar e traduzir os
dados com precisdo em variabilidade espacia e ter utilidade em aplicacbes na Agricultura

de Precicéo.
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Na Figura 56, 0 mapa de F1 na escala curta foi dividido em trés
classes de mesma frequéncia (alta, média e baixa) que podem ser caracterizadas como
zonas homogéneas em biomassa verde da cultura e teor de clorofila.

Para esta finalidade, os sinais de reflectancia, em comprimentos
especificos de onda na faixa do visivel do espectro, sdo funcionais como indicadores de
cobertura do dossel e teor de clorofila. A propriedade bioquimica mais comumente usada €
o teor de clorofila. Ele reflete a condicéo gera da cultura em biomassa verde, umavez que
a clorofila é a responsavel pela producdo e produtividade da cultura; estas caracteristicas
foram delineadas na regido central do campo definda pelas classes de maior reflecténcia,
refletidas por plantas com maior vigor (Figura 56).

Perdas no contelido da clorofila podem indicar disponibilidade
limitada de elementos importantes, entre uma ampla possibilidade de opgdes ou outros
estresses bidticos ou abidticos. No entanto, a deteccdo da deficiéncia de clorofila ndo é um
indicador de que a causa da deficiénciafoi induzida. O estado da salide da cultura pode ser
indicado por temperatura da folha. Métodos de deteccdo na regido infravermelha termal
podem ser relatados como capazes de prever deficiéncia de clorofila nas folhas e caules,
medindo a temperatura dafolha.

Estes resultados dédo a ideila de que as observacdes de
sensoriamento remoto Optico podem ser usadas para monitorar a atividade fotossintética da

cultura e, indiretamente, para estimar o acumulo de biomassa seca.

7480500 - -

7480250 -

E 7480000 |- :
>
7479750 | _ F1-350m
Alta 2 a7
7479500 |- . 0.14
Média 20,33
| | | | | | Baixa -3.47

764000 764250 764500 764750 765000 765250

X () [ INs

Figura 56. Mapa em trés zonas de manejo (ZMs), de acordo com o primeiro fator em curta
escala (350 m), para 0 modelo espectral .
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As Figuras 57 e 58 referentes aos mapas de F1 e F2, em longa
escala, foram divididas em trés classes de mesma frequéncia (ata, média e baixa) que
podem ser interpretadas como zonas homogéneas em conteldo de agua na cultura pela
banda 2 e pelas bandas 6 e 7 e temperatura da superficie pelas bandas termais 10 e 11.

As condicdes hidricas na cultura € uma propriedade biofisica chave
usada no gerenciamento da irrigacdo, bem como para avaliar a salide da cultura; por outro
lado, pode também servir como um indicador do estado da cultura. Neste estudo as zonas
homogéneas foram delineadas em escala longa devido aos diferentes teores de agua do
dossel. No mapa da Figura 57 foi observado poligonos com maiores teores de agua na
regido central, onde a vegetagdo encontra-se mais exuberante com maior biomassa
Algumas &reas podem apresentar efeitos de borda, no qual a cultura fica suscetivel a
influéncia externa, como por exemplo, o stress hidrico gque influencia negativamente o
crescimento da cultura,

O monitoramento do contelido hidrico da vegetagdo nabanda 2 do
azul e bandas 6 e 7 de ondas curtas no infravermelho proximo € de grande interesse em
agricultura de precisdo, o qual se baseia no periodo de irrigacéo para garantir que a cultura
ndo segja influenciada com estresse hidrico e tenha rendimento maximo em condicles
adequadas de agua.

Outro fator que influencia o contelido hidrico nas culturas € a
temperatura do dossel. O estado dos estbmatos das folhas, que controlam 0 processo de
transpiracéo, pode ser afetado pela temperatura da folha. Dados termais infravermelhos
foram utilizados para delinear zonas caracterizadas com potencial ao estress hidrico, na
cultura da cana-de-agUcar, conforme mostra a Figura 58, definido pelos poligonos de baixa
reflectancia. A regido do infravermelho termal tem sido relatada como capaz de predizer o
potencial de agua nas folhas e caule, medindo a temperatura das folhas (MOLLER et al.,
2007).
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Figura57. Mapa em trés zonas de manejo (ZMs), de acordo com o primeiro fator em longa
escala (750 m) para 0 modelo espectral.
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Figura 58. Mapa em trés zonas de manejo (ZMs), de acordo com o segundo fator em longa
escala (750 m) para 0 modelo espectral.
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6.3 Delimitacdo das Zonas de Mango (ZMs) pela fusdo de dados de solo e de
sensoriamento remoto

6.3.1 Definicdo do conjunto de dados para o modelo fusionado

A Andlise de Componentes Principais (ACP) permitiu associar
variaveis de solo (0-20 cm e 20-40 cm) e bandas de reflectancia, reduzindo assm a
dimensionalidade do conjunto de dados. A rotacdo Varimax permitiu selecionar as
varidveis que mais afetam a variabilidade espacia no campo.

Asvaridveis selecionadas foram: Ds (0,2-0,4 m), CTC (0-0,2 e 0,2-
0,4 m), argila (0-0,2 e 0,2-0,4 m), CC (0-0,2 e 0,2-0,4 m), MO (0-0,2 € 0,2-0,4 m) e as
bandas espectrais 3, 5, 6, 7 e bandas termais 10 e 11.

Os dados espectrais da banda 3 - verde, banda 5 - infravermelho
préximo (NIR), banda 6 - SWIR 1, banda 7 - SWIR 2, banda 10 e da banda 11-
infravermelho termal foram utilizadas como atributo secundario para criar 0 modelo de

fusdo.

6.3.2 Andalise descritiva dos dados

As estatisticas descritivas para as quinze varidvel s sdo apresentados
na Tabela 14. A maioria das variaveis de solo mostraram completamente distribuicbes
simétricas, e nos dados de reflectancia apenas a banda 3 mostrou assimetria positiva, ou
sga, a distribuicdo tem uma cauda & direita com valores acima da média. Algumas
variaveis apresentaram valores de coeficiente de curtose maior que 3 como argila na
profundidade 0-0,2 m, banda 3 e banda 7, ent&o a distribui¢éo em quest&o é leptocurtica.

Consequentemente, todas as variaveis foram submetidas a
Modelagem Anamorfose Gaussiana, ou sgja, 0s dados brutos de cada variavel foi definido
em distribuicdo normal, em um conjunto com média zero e variancia unitéria. As
expansdes polinomiais de Hermite foram restringidas aos primeiros 100 €l ementos, em que
a relacdo entre a variagdo dos valores transformados e a variancia calculada, a partir dos
dados, foi aproximadamente constante e igual aum (WACKERNAGEL, 2003).
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Tabela 14. Estatistica descritiva das variaveis do modelo fusionado
Desvio Coef.de Coef. de

Variaveis Min Max Média
Padréo Assimetria Curtose

DS’ 1,47 1,79 1,66 0,08 -0,43 2,58
Argila® 75,00 41500 25437 70,78 -0,03 3,20
Argild® 75,00 412,00 26149 74,20 -0,11] 2,55
cch 0,19 0,33 0,26 0,03 0,17 2,53
cc? 0,18 0,32 0,25 0,03 0,11 2,89
crch 38,09 85,40 62,31 12,13 -0,09 1,94
CTC? 41,22 99,92 64,65 14,62 0,33 2,14
Mo? 8,07 19,90 14,80 3,06 -0,42 2,15
MO® 7,55 22,04 14,26 341 0,30 2,69
banda 3 0,09 0,11 0,09 0,00 1,97 8,15
banda 5 0,29 0,44 0,36 0,03 0,06 2,62
banda 6 0,15 0,22 0,18 0,02 0,73 2,53
banda 7 0,06 0,15 0,09 0,02 0,93 323
bandal0 10,04 10,78 10,31 0,17 0,79 2,84
banda 11 9,28 9,77 9,47 0,11 0,78 2,91

Aprofundidade (0-0,2 m) e ®profundidade (0,2-0,4 m).

A correlagdo linear de Pearson entre as varidveis estudadas (Tabela
15) foram significativas, paratodas as variaveis do solo coletadas em duas profundidades.
Densidade do solo mostrou correlacdo negativa com a capacidade de troca catibnica,
argila, capacidade de campo e matéria organica. As demais variaveis foram positivamente
correlacionadas com coeficientes de médio a ato. As bandas espectrais 3, 6 e 7
apresentaram correlacdo positiva com argila, essa correlagdo justifica-se pela caracteristica
argilosa do solo, ata presenca de contetido de agua na fracdo argila. As bandas termais 10
e 11 foram positivamente correl acionadas com a densidade do solo e negativamente com a
capacidade de campo e matéria organica.

Os principais congtituintes dos solos que influenciam o
comportamento espectral sdo a matéria organica, 6xidos de ferro, minerais de argila, além

dadistribuicdo de tamanho de particulas e umidade.
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6.3.3 Andlise de corregionalizacdo

Os variogramas experimentais direciona para todas as variaveis
ndo apresentaram evidéncia de anisotropia, portanto, o Modelo Linear de
Corregionalizacdo (MLC) isotrépico foi gjustado para todos os variogramas (diretos e
cruzados). Os valores dos parametros dos variogramas experimentais isotropicos para as
varidveis foram: tamanho do passo (lag) 79 m e 7 nimero de passos (lag).

O MLC gjustado incluiu trés estruturas basicas. efeito pepita,
modelo esférico (de curta escala e alcance igual a 250 m) e um modelo esférico (de longa
escala e alcanceigua a 600 m).

Na primera estrutura foi observado um efeito pepita,
compreendendo a variag8o espacial ndo resolvida que ocorrem as distancias menores do
gue a escala de amostragem ou erro de medicdo. Esta estrutura pode ser vista em todos os
variogramas e foi mais predominante nas variaveis do solo do que das de reflectancia.

A segunda estrutura refletiu um processo transitivo espacial na
escala média, aproximadamente até uma disténcia de 250 m e foi relevante para CTC e
argila nas duas profundidades e paraMO em 0,2-0,4 m.

A terceira estrutura teve uma elevada contribuicdo para a variancia
e representou um processo transitivo espacial ao longo de um intervalo relativamente
grande (até 600 m). Esta estrutura foi predominante para as bandas 6, 7, 10 e 11.

O bom gjuste do MLC foi verificado com o teste de validacdo
cruzada, o qual produziu os valores da média do erro padronizado e a variancia do erro
padronizado proximo de zero e um, respectivamente, para qualquer variavel transformada
em Gauss.

As Figuras 59, 60 e 61 ilustram o0s variogramas experimentais
simples e cruzados (ponto experimentais), juntamente com o0 modelo linear de
corregionalizagdo (modelo tedrico). A maioria dos variogramas diretos mostrou-se bem
estruturado, com um efeito pepita baixo para os dados de reflectancia e maior para as
variaveis de solo, devido a diferenca na resolucéo espacial dos dois tipos de observacoes.

Os variogramas cruzados das bandas espectrais e termais foram
espaciamente correlacionados com algumas das varidveis de solo, enquanto que a
correlagd@o espacial ndo foi significativa entre as bandas termais e espectrais. O modelo



106

linear de corregionalizagcdo depende de ambas autocorrelacdo entre as observagdes do
mesmo tipo e relacdes espaciais entre varidveis diferentes.

Os variogramas cruzados mostram que a reflectancia das bandas (6
e 7-SWIR) e banda (3-VIS) foram correlacionados positivamente com argila nas duas
profundidades e a banda (5-NIR) foi negativamente correlacionada com a MO e argila na
primeira camada. A utilizac8o da reflectancia espectral através do visivel, infravermelho
proximo e ondas curtas do infravermelho (VIS-NIR-SWIR) na regido (350-2500 nm)
poderd, entdo, ser utilizada como preditor das mesmas propriedades do solo na camada
superficial (SUMMERS et d., 2011).

Os variogramas cruzados das bandas termais foram positivamente
correlacionados com a densidade do solo e negativamente com matéria organica e
capacidade de campo, nas duas profundidades. Estas correlacbes significativas entre
bandas termais e atributos do solo apontam a vantagem da utilizagdo de indicadores
termais, que podem avaliar a variabilidade do estado hidrico do solo dentro do campo e

adquiridos remotamente.
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6.3.4 Validagdo cruzada para o modelo fusionado

A qualidade do gjuste do modelo foi avaliada através da validacéo
cruzada calculando a média do erro padronizado, o qual mede o grau de tendéncia, e deve
Ser 0 mais proximo de zero possivel.

As bandas gaussianas 3, 5, 6, 7, 10 e 11 transformadas, em valores
de reflectancia, foram utilizadas como varidvel padréo (conhecida em cada né da rede de
interpolag&o) na cokrigagem multicolocada.

A baixa correlacdo entre os valores reais e estimados de Ds 0,2-0,4
m, utilizando o modelo de fusdo (Figura 62), foi r de 0,394. O diagrama de disperséo dos
erros padronizados da estimativa versus os valores estimados € simétrico com relacéo ao
eixo horizontal, com um baixo valor de r. O histograma dos erros da estimativa
padronizada apresenta alguns valores discrepantes encontrados fora do intervalo (-2,5;
2,5). A média do erro padronizado € proxima de zero (-0,006), o que significa que o
modelo ndo é tendencioso e a variancia de erro padronizado € proxima de um (1,24),

dentro do intervalo de tolerancia.
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Figura 62. Validacdo cruzada para Ds 0,2-0,4 m.
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Os resultados da validacéo cruzada para CTC 0-0,2 m (Figura 63)
mostram uma correlacéo média entre os valores verdadeiros e estimados com coeficiente
de correlagdo (r) de 0,592. O diagrama de dispersado dos erros padronizados da estimativa
versus os valores estimados ndo mostrou correlagdo significativa com valor de r de -0,090.
O histograma dos erros da estimativa padronizada é simétrico sem outlier fora do intervalo
(-2,5; 2,5). A média do erro padronizado é préxima de zero (-0,004), o que significaque o
model o ndo é tendencioso e a variancia de erro normalizado € proxima de um (0,77), o que
significa que o modelo é bom para estimativas.
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Figura 63. Validacdo cruzada para CTC 0-0,2 m.
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Os resultados da validagéo cruzada para CTC 0,2-0,4 m (Figura 64)
mostra correlacdo média entre os valores verdadeiros e estimados com coeficiente de
correlagdo (r) de 0,513. O diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa
versus os valores estimados parece suficientemente simétrico com valor de r de 0,006. O
histograma dos erros da estimativa padronizada é simétrico sem valores fora do intervalo (-
2,5; 2,5). A média do erro padronizado é préxima de zero (-0,0043), o que significaque o
model o ndo é tedencioso e a variancia do erro normalizado é préxima de um (0,96), o que
significa que a estimativa do modelo é precisa.

T4 . g_CEC_20_40 [Estimates)

=2 -1 ] i 2
rha = 0, 513
x 2
E
o
s 1 1
a Q P L]
BI +
ca
|
™
=2 2
g} =1 [] i 2

I8 . g _CEC_20_40 [Estimates)

(ZA=T) /50 A g CEC_20_40 (Estimabes)
-2 -1 o 1 2 -1 o 1
0125 - - 0.12% -
"o Bamples: 70 tho = 0006
Hinimam -7.0963 2 L il 1z
Jr— 2.11312
a1 e -0, 00353873 . 108
gtd. Dev.: 0. 981985 i
i i
3 oo 0075 -
- " (7]
= L
1 g ] - - ] ]
B o =
s ] -
. 058 005y & = =
=1 : : 41
G.028 0.8
2 $2
0.008 0. 000 n " .
= -1 ] 1 ] =i o 1
[Zh-Z) /5 24 ; g CEC_30_40 (Estimabtes)

Figura 64. Validagédo cruzada para CTC 0,2-0,4 m.
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A correlagdo média entre os valores verdadeiros e estimados de
argila 0-0,2 m, utilizando o modelo de fusdo (Figura 65) foi encontrado com valor der de
0,652. O diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores
estimados parece suficientemente simétrico com valor de r de -0,145. O histograma dos
erros da estimativa padronizada € simétrico sem valores fora do intervalo (-2,5; 2,5). A
meédia do erro padronizado € proxima de zero (-0,004), o que significa que o0 modelo ndo é
tendencioso e a varidncia de erro padronizado € proxima de um (0,88), portanto a

estimag&o do modelo pode ser assumida.
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Figura 65. Validagdo cruzada para argila 0-0,2 m.
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A correlacdo entre os valores reais e estimados da argila 0,2-0,4 m,
utilizando o model o de fusdo (Figura 66) foi média segundo o valor r 0,624. O diagrama de
dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece
suficientemente simétrico com valor baixo r de -0,064. O histograma dos erros da
estimativa padronizada é simétrico sem valores fora do intervalo (-2,5; 2,5). A média do
erro padronizado é proxima de zero (-0,003), o que significa que o modelo ndo é
tendencioso e a variancia do erro padronizado € proxima de um (0,90), portanto a
estimag&o do modelo pode ser assumida.
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Figura 66. Validagdo cruzada paraargila 0,2-0,4 m.
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Uma menor correlacdo entre os valores reais e estimados da CC 0-
0,2 m, utilizando o0 modelo de fusdo (Figura 67) foi encontrada com valor de r de 0,556. O
diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados é
suficientemente simétrico com baixo valor de r. O histograma dos erros da estimativa
padronizada ndo apresnta valores com outliers. A média do erro padronizado é préxima de
zero (0,0187), o que significa que o modelo ndo é tendencioso e a variancia de erro

padronizado € (0,811), portanto, a estimativa do modelo pode ser assumida.
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Figura 67. Validagdo cruzada para CC 0-0,2 m.
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A baixa correlacéo entre os valores reais e estimados de capacidade
de campo 0,2-0,4 m, utilizando o0 modelo de fusdo (Figura 68) foi encontrada com valor de
r de 0,496. O diagrama de dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores
estimados é suficientemente simétrico com baixo valor de r. O histograma dos erros da
estimativa padronizada ndo apresenta valores outliers. A média do erro padronizado é
préxima de zero (0,011), o que significa que o0 modelo ndo € tendencioso e a variancia de
erro padronizado esta dentro do intervalo de tolerancia préximo de um (0,89).
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Figura 68. Validacdo cruzada para CC 0,2-0,4 m.
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Houve uma média correlacdo entre os valores reais e estimados de
MO 0-0,2 m com valor de r de 0,611 (Figura 69). O diagrama de dispersdo dos erros
padronizados da estimativa versus os valores estimados parece suficientemente simétrico
com baixo valor de r. O histograma dos erros da estimativa padronizada apresenta um
outlier inferior -2.5. A média do erro padronizado € proxima de zero (-0,032), o que
significa que 0 modelo néo € tendencioso e a variancia de erro padronizado esta dentro do

intervalo de tolerancia (1,00).
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Figura 69. Validagéo cruzada paraMO 0-0,2 m.
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Houve correlacdo intermedidria entre os valores verdadeiros e
estimados da matéria organica 0,2-0,4 m, com valor de r de 0,680 (Figura 70). O diagrama
de dispersdo dos erros padronizados da estimativa versus os valores estimados parece
suficientemente simétrico com baixo valor de r de -0,118. O histograma dos erros da
estimativa padronizada ndo apresenta outliers. A média do erro padronizado € proxima de
zero (-0,018), o que significa que o modelo ndo é tendencioso e a variancia de erro

padronizado € préximade um (0,80), o que significa que a estimagdo do model o é precisa.
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6.3.5 Cokrigagem Multicolocada para as variaveis fusionadas

As Figuras 71 a 79 apresentam 0s mapas cokrigados
multicolocados que foram estimados por meio do modelo de fusdo. O mapa de Ds (Figura
71) pode-se observar que os maiores valores estdo concentrados na regido centro-sul e sdo
similares a0 modelo com apenas as varidveis de solo, apresentando semelhante

compotamento espacial dos valores.
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Figura71. Mapa da Ds de 0,2-0,4 m interpolado pelo modelo de fusdo.

Os mapas de CTC para ambas as profundidades (Figura 72 e 73)
sdo similares, com os maiores valores em uma faixa média NW-SE, ao longo da borda sul.
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Figura72. Mapa da CTC de 0-0,2 m interpolado pelo modelo de fusdo.
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Figura73. Mapa da CTC de 0,2-0,4 m interpolado pelo modelo de fusdo.

Os mapas espaciais de argila em ambas as profundidades (Figura

74 e 75) reproduzem mais ou menos as principais estruturas espectrais observadas nos

mapas de CTC.
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Figura 74. Mapa da argila de 0-0,2 m interpolado pelo modelo de fuséo.
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Figura75. Mapa da argilade 0,2-0,4 m interpolado pelo model o de fusdo.

Os mapas da variabilidade espacia da capacidade de campo, para

ambas as profundidades (Figura 76 e 77), de forma diferente do que as variavéis

espacialisadas anteriormente, mostram uma grande area central, caracterizada por 0s

valores mais baixos.
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Figura 76. Mapa da CC de 0-0,2 m interpolado pelo modelo de fusdo.
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Figura77. Mapa da CC de 0,2-0,4 m interpolado pelo model o de fuso.

Os mapas das distribuicbes espaciais da MO, nas duas
profundidades (Figura 78 e 79), sGo semelhantes aos mapas de CC, com baixos valores no
centro da &ea. Pode-se dizer que o conteldo de MO afeta significativamente as
propriedades hidraulicas do solo. Como os residuos da cultura foram mantidos em
superficie do terreno, a decomposi¢do do material organico ocorreu de desuniformemente,

com maior intensidade no centro do campo.
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Figura 78. Mapa da MO de 0-0,2 m interpolado pelo modelo de fusio.
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Figura79. Mapa daMO de 0,2-0,4 m interpolado pelo modelo de fusdo.

Em umainspecdo visual dos mapas de solos obtidos com 0 modelo
de fusdo sdo similares aos calculados a partir do modelo do solo, com um aumento da
variabilidade em escala curta, devido aintroducdo dos dados em escala fina de reflecténcia
do Landsat 8.

Resumindo, pode-se deduzir que esta area é caracterizada por uma
grande érea central com textura mais fina apresentando maiores valores de CTC, médios
valores de Ds e menores valores de MO e CC. Portanto, o campo pode ser manejado com a
deposicéo e a manutencdo de pal hada da cana sobre a superficie do solo, na parte central, o
que iria melhorar também as propriedades de retencdo de agua e contribuindo com a

conservacao.

6.3.6 Andlise Regionalizada Fatorial

Para decompor a variagcdo multivariada do campo, em unidades de
manejo representativas, foi aplicada a andlise de cokrigagem fatorial multicolocada apenas
aos autovetores com autovalores maiores que um. Os fatores foram analisados em sua
respectiva escala espacia (Tabelas 16 e 17). Os autovetores associados ao efeito pepita
foram omitidos porque sdo af etadados por erros experimentais.
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O primeiro fator em escala curta (250 m) e os dois primeiros
fatores em escala longa (600 m), explicaram 86,28%, 51,15% e 41,31% da variagdo nas
escalas espaciais correspondentes, respectivamente. Os principais coeficientes de carga
para o primeiro fator regionalizado a 250 m de acance foram as varidveis CTC, argila e
MO, que pesaram negativamente, ou Segja, sdo variaveis que indiretamente indicam a
eficacia da fertilidade solo, principalmente nas camadas superficiais e seriam atributos de
interesse na definicdo de zonas de manejo homogéneas.

A banda de 5 (NIR) pesou primeiramente positivamente nos
coeficientes do primeiro fator regionalizado em longo alcance (600 m) e a banda 7 (SWIR
2) pesou negativamente. A relagdo negativa entre as duas bandas podem ser explicados
com base em diferentes processos da cultura, refletido nas bandas. A reflectancia na banda
5 esta relacionada com a biomassa da planta, enquanto que a reflectancia da banda 7,
corresponde, geralmente, a absor¢éo da &gua em tecidos das plantas. Portanto, quanto
maior biomassa vegetal, maior a absorcdo de radiacdo e, entdo, menor sera areflectancia.

Um metddo de estimativa do teor de agua da planta € a utilizagdo
das bandas espectrais nas faixas de ondas curtas do infravermelho (SWIR) (1300-2500
nm). Usando dados de imagem de satélite, verificou-se que os indices de vegetacéo (1V)
com base em NIR e SWIR s melhores correlacionados do que os IVs que utilizam
bandas do visivel e NIR, a0 recuperar informagBes do conteldo de agua na folha
(CECCATO et d, 2001; SIMS; GAMON, 2002; CHEN et d., 2005). Assim, tendo em
conta do que foi considerado anteriormente, o fator regionalizado pode ser utilizado como

um indicador de biomassa e contetido de &gua.
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O segundo fator regionalizado significativo na escala longa foi
associado, principalmente, as bandas do infravermelho termal (bandas 10 e 11) e as bandas
de comprimento de onda curta do infravermelho (bandas 6, 7) e sendo que essas foram
positivamente correlacionadas. 1sso significa que o segundo fator esta relacionado ao
estresse hidrico da cultura, altas temperaturas (cultura com estress hidrico) e dta
reflectancia nas bandas que detectam absor¢cdo de agua. Em ciéncias agrérias, a avaliacdo
no campo da distribuicdo espacial do teor de &gua em escalas grandes € de extrema
importancia na avaliacdo da exigéncia de &gua pela cultura, visando o manejo de recursos
hidricos em sistemas de irrigacdo. No entanto, 0 uso desse fator regionaizado para
direcionar airrigagdo requer uma calibracéo adequada.

As Figuras 80, 81 e 82 o primeiro fator regionalizado em escala
curta, o primeiro e 0 segundo fator em escala longa, respectivamente. Os escores dos
fatores foram divididos em trés zonas homogéneas de igual tamanho, usando trés classes
de isofrequéncia para representar alta, média e baixa presenca de varidveis que pesaram
positivamente e ou negativamente sobre os fatores regionalizados mapeados. Estas classes
representam relativamente zonas com baixa variacdo, as quais podem auxiliar os
agricultores a tomada das melhores decisbes em mangos especificos do local,
principalmente para afertilizacdo e irrigago.

O primeiro fator, em curta escala, é caracterizado por &reas
alternadas de valores baixos e atos de CTC, argilae MO (Figura 80). Vale a pena ressaltar
gue, devido as cargas negativas dos coeficientes, as relacbes dessas variaveis com este
fator é invertido. No entanto, a continuidade espacial em zonas homogéneas neste mapa
permite seu uso pragmético em agricultura de precisio. E interessante observar que nessa
escala arelagdo entre argila, CTC com MO € positivo, diferentemente do que € observado
nos mapas tematicos que mostram a variagdo acumulada.

As mesmas consideracOes feitas para 0 modelo de solo foram
mantidas para o primeiro fator do modelo de fusdo. O mapa do primeiro fator (Figura 80)
mostra-se semelhante a Figura 37 do primeiro fator do modelo de solo, mas com um ligeiro

aumento da variabilidade.
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Figura 80. Mapa representado em trés zonas de mangjo (ZMs) para o primeiro fator em
escala curta (250 m) para o modelo de fuséo.

Os mapas do primeiro e segundo fator em longa escala (Figuras 81
e 82) foram delineados em trés zonas homogéneas representadas em ata, média e baixa,
valores de reflectancia em infravermelho préximo, em onda curta do infravermelho e
temperatura. Esses fatores podem ser assumidos como indicadores de contelido de agua
nas folhas e estresse hidrico da cultura, com alta refleténcia nas bandas 5, 6 e 7 e maior
emissao nas bandas 10 e 11, que estdo relacionadas ao baixo teor de agua.

As zonas definidas no primeiro fator, em escala longa, podem ser
interpretadas como regides do campo que sdo persistentemente mais Umidas (baixa
radiancia) e secas (dta radiancia), que podem gudar a orientar a entrada de agua mais
precisamente para 0 manejo irrigado. Da mesma forma para o segundo fator, em escala
longa, 0 mapeamento foi definido em regides do campo que séo mais quente (baixo teor de
agua) e mais frio (ato teor de &gua), desta forma estas zonas podem auxiliar o agricultor na
mel hor tomada de decisdo na gestéo da agua.
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Figura 81. Mapa em trés zonas de manejo (ZMs) de acordo com o primeiro fator em escala
longa (750 m) para o model o de fusdo.
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Figura 82. Mapa em trés zonas de manejo (ZMs) de acordo com o segundo fator em escala
longa (750 m) para o model o de fusdo.
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7 CONSIDERACOESFINAIS

Andlise geoestatistica multivariada permitiu separar as diferentes
fontes de variagdo espacial em diferentes escalas. Este método mostrou-se muito Gtil para
uma série de razdes principais.

Em primeiro lugar porque ofereceu a oportunidade para a
formulagdo de hipbteses sobre as provaveis fontes de variagdo do solo e resposta espectral
da cultura, entdo se pode definir como uma vantagem cognitiva. Em segundo lugar,
possibilitou uma melhor compreensédo das variagdes dentro da area de estudo, permitindo o
desenvolvimento de manegjos mais sofisticados do solo e da cultura o que poderia ser
definido como uma vantagem operacional na Agricultura de Precisdo. Neste dltimo
aspecto, a abordagem Andise da Cokrigagem Fatoria demonstrou ser um método
altamente eficaz para definir a area em zonas homogéneas, a fim de aperfeicoar seu
manejo.

Atréves das variaveis do solo cokrigadas pode-se definir que a
parte ocidental do campo foi caracterizada por uma variabilidade espacia de valores mais
elevados paraamaioria das variaveis (Ca, CE, CC, MO, S, argilaesilte).

O campo foi dividido em zonas homogéneas caracterizadas por

diferentes classes texturais e em fertilidade do solo. Foi caracterizado por uma ampla area
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central mais textural com a variagdo espacia dominado por aguns fatores inerentes a
génese do solo e formas de manegjo. Outro fator que foi caracterizado na grande area
central, por maiores concentraces foram os elementos quimicos (Mg, Ca) determinado a
fertilidade da érea.

Houve o aumento da capacidade de continuidade e previséo
espacial que ndo seria possivel usando somente as esparsas observagdes de solo. Uma das
constatacOes significativas foi em relacdo aos mapas cokrigados das propriedades do solo,
a partir do modelo de fusdo, com um aumento da variabilidade devido a introducéo das
varidveis espectrais em escalafina.

Deve ser dada atencdo, na geoestatistica multivariada, na definicdo
dos model os tedricos, que devemn ser escolhidos e gjustados com a matriz de variograma e
covariograma. A escolha da natureza, nUmero e model os basicos influenciam grandemente
a quaidade do aguste, em seguida, a interpretacdo resultante da andise de
corregionalizacéo.

E necessério o bom gjuste dos modelos tedricos, contudo, ndo é
uma prova da realidade fisica. No entanto, acredita-se que, quando se utiliza a andlise
linear de corregionalizacdo de forma descritiva, os resultados podem ser considerados

consistentes, desde que sejam compativeis com conhecimento fisico prévio e experiéncia.
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8 CONCLUSOES

Pela abordagem geoestatistica multivariada foi andisada a
delimitagcdo das Zonas de Manegjo (ZMs), em uma é&rea cultivada com cana-de-aglcar, no
municipio de Sdo Manoel-SP, podendo-se concluir:

v" Modelo Linear de Corregionalizacdo permitiu a avaliacéo dos
atributos em diferentes escalas (curta e longa);

v" Pelo metddo da Cokrigagem Fatorial foi possivel discriminar
trés Zonas de Mangjo (ZMs);

v' Do ponto de vista agronémico, foi possivel diferenciar uma
zona central em comparagao com ao manejo das demais areas periféricas, porque apresenta
umatextura mais fina e mais rica de macronutrientes,

v" Que houve ganho na tomada de decisdo quando utiliza-se um
conjunto de bandas espectrais, podendo-se aumentar o nimero de informacdes sobre alvo;

v' A andlise conjunta de dados espectrais multivariados em
escala reduzida oriundos do satélite Landsat-8 foi eficaz ao acessar e traduzir os sinais de
reflectdncia em comprimentos especificos de onda em variabilidade espacia e definir

Zonas de Mangjo (ZMs) para ser aplicada na Agricultura de Precisao;
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v' A abordagem de fusdo de dados de solo e de sensoriamento
remoto permitiu a reducdo da escala para estimativas das varidveis de solo, utilizando
variaveis secundarias de maior resolucao, neste caso os dados de reflectancia do Landsat-8;

v' Os trés modelos utilizados foram eficientes na definicdo das

Zonas de Mangjo (ZMs), paraa melhor tomada de decisdo no planejamento da cultura.
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