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RESUMO

A atividade agricola tem grande relevancia para a economia brasileira, o que torna a
previsdo de safras agricolas um procedimento de grande importancia. Os
levantamentos agricolas no pais ainda sdo de carater subjetivo e ndo probabilistico,
fundamentalmente embasados em entrevistas ligadas as pessoas do setor agricola.
Os avancos obtidos pelas geotecnologias, principalmente as imagens orbitais e as
ferramentas de Sistemas de Informacdo Geogréfica, propiciam diversas aplicacdes
operacionais com resultados precisos. Neste sentido, objetiva-se com essa pesquisa
estimar a producado da cultura da soja, por técnicas de sensoriamento remoto, como
imagens do sensor multiespectral MSI embarcado no satélite Sentinel e indices de
vegetacao, tendo como base areas no municipio de Itabera-SP. Os procedimentos
metodoldgicos foram baseados em um banco de dados de imagens orbitais
relacionados a safra 2019/2020 da cultura da soja, realizando calculos de 12 indices
de vegetacdo e correlacionando esses dados espectrais com os dados obtidos em
campo, por meio da regressdo de Tau de Kendall. Foi possivel verificar que o
resultado geral da andlise apresentou uma correlacéo fraca e estatisticamente nao
significativa. Com a aplicacdo dos indices de vegetacdo foi possivel analisar o
comportamento espectro-temporal da cultura e verificar que o més de maior
desenvolvimento das plantas foi janeiro e comprovar que os indices realmente sdo um
recurso importante para realizar a analise do desenvolvimento da vegetacédo. Por meio
das andalises e modelagem estatistica foi possivel elaborar um modelo que
conseguisse predizer a produtividade da cultura da soja, mas que nao foi muito preciso
pelo pequeno numero de observacdes. De todos os indices calculados, apenas dois
foram selecionados pelo modelo, sendo eles, o GSAVI e o NDWI. Com o modelo
gerado foi possivel realizar a predicéo da produc¢éo da cultura da soja e estimar o erro
estimado, entre a producao observada e a producéo ajustada. Sendo assim, com a
utilizacdo das técnicas de sensoriamento remoto é possivel realizar estudos de

variabilidade espacial de produtividade de culturas agricolas.

Palavras-chave: geoprocessamento; indice de vegetacdo; producao agricola.






ABSTRACT

Agricultural activity has great relevance for the Brazilian economy, which makes the
forecast of agricultural harvests a procedure of great importance. In the country,
agricultural surveys are still subjective and not probabilistic, fundamentally based on
interviews related to people in the agricultural sector. The advances obtained by
geotechnologies, mainly the orbital images and the tools of Geographic Information
Systems, provide several operational applications with precise results. Therefore, this
research aimed to estimate the soybean production, using remote sensing techniques,
such as images from the MSI multispectral sensor on the Sentinel satellite and
vegetation indeces, based on areas in the municipality of Itabera-SP. The
methodological procedures were based on a database of orbital images related to the
2019/2020 harvest of the soybean, performing calculations of 12 vegetation indeces
and correlating these spectral data with the data obtained in the field, through the
regression of tau de Kendall. It was possible to verify that the general result of the
analysis showed a weak and statistically non-significant correlation. With the
application of the vegetation indices it was possible to analyze the spectro-temporal
behavior of the crop and verify that the month of greatest development of the plants
was January and to prove that the indices are an important resource to carry out the
analysis of the vegetation development. Through analysis and statistical modeling, it
was possible to develop a model that was able to predict the productivity of the
soybean, but which was not very accurate due to the small number of observations.
Among all the calculated indices, only two were selected by the model, namely, GSAVI
and NDWI. With the generated model it was possible to make the prediction of the
production of the soybean crop and estimate the estimated error, between the
observed production and the adjusted production. Therefore, with the use of remote
sensing techniques, it is possible to carry out studies of spatial variability in the
productivity of in the crop productivity.

Keywords: geoprocessing; vegetation index; agricultural production.
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1 INTRODUCAO

O planejamento da producéo agricola necessita saber o que, quanto, quando e
aonde sera produzido determinada cultura, essas questbes vao além apenas de
mercado, mas também envolvem outros setores como a economia e a seguranga
alimentar do pais. Dessa forma, h4 uma crescente procura envolvendo estudos e
técnicas relacionadas a previsao de safras agricolas.

Para a obtencdo das estimativas ou estatisticas agricolas € preciso um
processo de reconhecimento dos cultivos existentes na regido ou municipio de
interesse, processo de avaliagdo dos parametros estudados das culturas e valores de
areas cultivadas.

Um dos conhecimentos mais relevantes do ambito da producéo agricola esta
relacionado com a produtividade por unidade de &rea, que associado ao
conhecimento da area plantada, auxilia na informacdo da producgéo total. Sendo
assim, obtendo-se informac¢des da produtividade € possivel antever se a atividade tera
lucros ou prejuizos.

O Brasil ainda nao dispde de um sistema estavel que expresse com precisao
estatistica as areas das principais culturas agricolas plantadas no pais e em tempo
quase real. Os 0rgdos competentes em executar as estatisticas agricolas nacionais
sao o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e a Companhia Nacional
de Abastecimento (CONAB), no entanto esse levantamento é de carater subijetivo, ja
que a previsdo e acompanhamento das safras sao realizadas por meio de entrevistas
com pessoas relacionadas ao meio agricola.

No inicio da década de 70, com a chegada das imagens orbitais do satélite
Landsat ao pais, o Instituto de Pesquisas Espaciais (INPE), utilizou essa tecnologia
para as pesquisas sobre estimativas agricolas, surgindo alguns programas
relacionados a mesma tematica. No entanto, algumas iniciativas estdo sendo tomadas
pelo programa Monitoring of Brazilian Agriculture by Remote Sensing (MoBARS).

Pesquisas envolvendo metodologias para torna-se operacional as previsdes de
safras no pais, firmada pelas técnicas de sensoriamento remoto e amostragem de
areas em campo se mostram necessarias ao obter estimativas agricolas objetivas,
com conhecimento sobre o erro das mesmas, e do mesmo modo, para por em pratica
anos de trabalho e estudos, justificando os investimentos que foram e sao feitos na

area.
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7

A agricultura no pais é expressa em escala estadual, 0 que se torna um
impedimento em adquirir dados confiaveis de safras em uma determinada regido ou
municipio. O que acaba dificultando as politicas de desenvolvimento regional, de
crédito e custeio, prejudicando na alocacdo de industrias, silos e armazéns, 0 que
acarreta em prejuizos no progresso do agronegdocio municipal e regional.

No ambito municipal também € importante quantificar a producéo agricola para
poder realizar o calculo Imposto sobre OperacBes relativas a Circulagcdo de
Mercadorias e sobre Prestacfes de Servicos de Transporte Interestadual e
Intermunicipal e de Comunicacao (ICMS) e assim ter a possibilidade de quantificar as
indenizacdes federais causadas por danos climéticos que tenham impactado
significativamente a producao agricola.

Com a dindmica espaco-temporal das atividades agricolas é dificil obter dados
atualizados e confidveis sobre a producdo das safras. Mas com o auxilio das
ferramentas do geoprocessamento, que engloba o Sistema de Informacdes
Geograficas (SIGs), Sensoriamento Remoto (SR) e o Sistema Global de Navegacao
por Satélite (GNSS) € possivel alcancar de uma forma mais rapida essas informacdes
e com mais seguranca nos dados.

A necessidade de informar os dados agricolas por meio de imagens orbitais,
para os cultivos agricolas que disponham de precisdo probabilistica associada as
estimativas obtidas em campo, em escala temporal o0 mais proximo do que ocorre no
campo, faz com que este trabalho seja Gtil como levantamento de producao de safras.

Sendo assim, objetiva-se com essa pesquisa estimar a producéo da cultura da
soja, por meio de imagens orbitais e técnicas de sensoriamento remoto, tendo como
base areas no municipio de Itabera-SP.

Como objetivos especificos, pretende-se:

a) Fazeruma andlise multitemporal baseada em imagens orbitais para levantar

o perfil espectro-temporal da cultura;

b) Calcular os valores de diversos indices de vegetacéo (IVs) para a producdo

da cultura;

c) Estabelecer a correlacao linear dos indices de vegetacdo com os dados de

produtividade da cultura coletados em campo;

d) Avaliar qual dos indices estudados respondem melhor com os dados de

produtividade;
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Sensoriamento remoto agricola

No ambito da agricultura, o sensoriamento remoto vem apresentando uma
tecnologia de grande capacidade para o monitoramento das culturas, como para
estimativas de fatores biofisicos utilizados em modelos agrometeoroldgicos e para
varios outros usos. O sistema de sensoriamento remoto € integrado por uma fonte de
radiacdo eletromagnética (REM), conjunto plataforma/sensor e 0s objetos
sensoriados. Sendo um dos fundamentos basicos, a extracdo de informacdes por
meio dos produtos alcancados pelos sensores remotos, que em geral, séo
respaldados nos comportamentos de reflectancia de cada alvo em diferentes regides
do espectro eletromagnético (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

As atividades de mapeamento amplo de algumas categorias essenciais da
cobertura vegetal brasileira comecaram por volta da década de 1980. Esses
mapeamentos incluiam culturas agricolas com importancia econdémica, por exemplo,
cana-de-acucar e feijao; inventérios florestais atendendo a amostragem equivalente a
dimensé&o da area, onde as imagens de satélite auxiliavam para o reconhecimento de
areas a tornarem-se amostradas em campo e para o dimensionamento de superficies
ocupadas pela cobertura florestal plantada; estimativas de desmatamento bruto na
floresta Amazonica e mapeamento dos remanescentes florestais na Mata Atlantica.
Essas iniciativas passaram por atualizacbes e modificacbes e continuam em
desenvolvimento, com os resultados sendo empregues em previsdes de safras
agricolas e no estabelecimento de politicas nacionais de preservacdo ao meio
ambiente (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).

Segundo ainda os mesmos autores, em meados da década de 1990, houve
uma evolugao nos estudos com base no sensoriamento remoto da vegetacao, que até
0 momento investigavam a identificacdo e mapeamento de classes de vegetacao em
cunho quantitativo. E passaram a explorar outros aspectos, agora no dominio
qualitativo. Sendo assim, comecaram a trabalhar com correlacdes entre fatores
geofisicos do meio ambiente e/ou biofisicos da vegetacdo, como célculo de indice de
Area Foliar (IAF) e biomassa, com informagées obtidas de imagens orbitais. Para isso,
foi essencial o entendimento dos elementos radiométricos intrinsecos aos

procedimentos de constituicdo das imagens. Mas até esse momento, os métodos de
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processamento de imagens que se restringiam as classificagbes automaticas,
comecaram a descobrir uma gama de diversidade conceitual, originando os modelos
lineares de mistura; as normalizacdes radiométricas, que possibilitam a comparacéo
de informacdes radiométricas de cenas de mesmo sensor ou de sensores diferentes;
modelos de correcao atmosférica, além de outros.

O desenvolvimento do sensoriamento remoto foi de suma importancia, pois a
superficie terrestre € composta aproximadamente por 70% de vegetacdo. E o
conhecimento sobre as diversidades de espécies e das medidas de disseminacdo dos
ecossistemas vegetais e 0 acompanhamento dos ciclos fenoldgicos das culturas, das
modificacdes na fisiologia e morfologia das plantas, ddo origem as informacdes
relevantes sobre os aspectos climaticos, edaficos, geoldgicos e fisiograficos de uma
regido (WEIERS et al., 2004; JACKSON; JENSEN, 2005).

E com a grandeza do territorio nacional, a quantidade de culturas cultivadas e
a rotacdo dessas culturas durante o ano, sdo razbes que impossibilitam o
acompanhamento e monitoramento objetivo das safras agricolas em grande escala
(MATTON et al., 2015; WALDNER et al., 2015). Mas com o advento das imagens de
satélite e os métodos do sensoriamento remoto, tornaram-se ferramentas esséncias
e sem fronteiras para essas analises serem realizadas (LUIZ, 2003). Sendo
consideradas de grande aplicabilidade nas estimativas das safras agricolas e em
diversas regides geograficas (ATZBERGER, 2013; RUDORF et al., 2010).

E possivel obter resultados por meio do sensoriamento remoto, pois toda
matéria reflete, absorve, transmite ou emite REM de maneira especifica, de acordo
com suas propriedades. Tendo como exemplo uma folha vegetal, aos olhos humanos
distinguem como verde, que é a clorofila, pigmento interno das folhas, que absorve a
REM da faixa espectral do visivel nos comprimentos de onda azul e vermelho, no
entanto reflete no verde. A regido espectral contida entre o visivel e o infravermelho
de ondas curtas (400nm a 2500nm) é fundamentada em medicdes remotas da REM
refletida pelos objetos da superficie terrestre (Figura 1). Deste modo, os dados
coletados pelos sensores precisam ser interpretados baseado na suposicéo de que
diversos objetos retratam diferentes comportamentos espectrais (FORMAGGIO;
SANCHES, 2017).
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FIGURA 1 - Comportamento espectral da vegetacao e os importantes fatores
gue atuam na reflectancia levando em consideracao as distintas regides

espectrais do sensoriamento remoto
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Nota: NIR (Near Infrared — infravermelho préximo), SWIR (short-wave infrared - infravermelho de
ondas curtas)
Fonte: (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Ha diversos fatores consideraveis para o sensoriamento remoto agricola, pois
as associacoes entre os atributos morfologicos e fisicos de um dossel agricola séo
dindmicos e ndo satisfazem de maneira Unica a uma assinatura espectral imutavel
(FORMAGGIO; EPIPHANO, 1990). Por isso, uma unica imagem orbital de
determinada data n&o proporciona dados espectrais suficientes para possibilitar
identificar todas as culturas cultivadas em um determinado local. Ja imagens
multitemporais possibilitam obter mais elementos sobre a area plantada e dados sobre
crescimento e desenvolvimento das culturas, que sao capazes de vir a ser elementos-
chave na diferenciacao espectral para varias culturas (APAN; POTGIETER, 2002).

A obtencéo de imagens de sensoriamento remoto baseia-se no registro por um
sensor das interagcfes dos alvos e a radiacdo eletromagnética (JENSEN, 2009). No
processo de adquirir informacdes pode ter duas maneiras distintas, fontes de radiacao
eletromagnética, onde a radiacdo eletromagnética oriunda do Sol (sensoriamento
remoto passivo) ou advinda de fontes artificiais (sensoriamento remoto ativo) (NOVO,

2010). Esta definicdo € importante pois os estudos de alvos agricolas € baseado
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majoritariamente no uso de imagens de sensoriamento remoto passivo (KNIPLING,
1970).

Para realizar o monitoramento da atividade agricola de forma eficaz, &
necessario acompanhar a safra periodicamente, e as tecnologias do sensoriamento
remoto permitem efetivar essa pratica de forma altamente qualificada. E indispensavel
0 acompanhamento das safras, pois as plantas demoram um determinado tempo para
se desenvolverem completamente e para compreender a dinamica agricola da cultura.
Desempenhar esse monitoramento por imagens de satélite ndo € tarefa simples,
demanda de muitos fatores para a discriminacdo das culturas. Por isso, uma andlise
multitemporal é essencial, associada ao conhecimento do executante e nogdes e
estudos sobre a area cultivada e a cultura, promovendo um excelente resultado na
identificacdo e monitoramento das culturas agricolas por meio de imagens orbitais
(SANCHES; EPIPHANIO; FORMAGGIO, 2005).

O sensoriamento remoto por meio de imagens orbitais dispde de sensores e
dispositivos para documentar e analisar as relacbes entre as radiacfes
eletromagnéticas e os elementos que integram a superficie terrestre, como exemplo,
as culturas agricolas (NOVO, 1989). Para que isso seja possivel, € fundamental obter
informacdes espectrais das culturas agricolas em estudo, objetivando o entendimento
das influéncias entre matéria e energia (BARRETO LUIZ et al., 2001).

A apropriada maneira de utilizacdo dos dados oriundos das imagens orbitais
esta relacionada as caracteristicas de reflectancia e absorcdo dos alvos da superficie
terrestre e pelo comportamento da atmosfera. A atmosfera pode prejudicar as
imagens orbitais pelas interacdes dos distintos comprimentos de onda por
espalhamento, refracdo e absorcéo da luz. Essas interacdes ocasionam modificacdes
consideraveis na propagacdo da radiacdo procedente de um determinado alvo
(SONG; WOODCOCK, 2003).

E evidente que existem variagbes marcantes de estruturas de folhas entre
espécies diferentes e inclusive entre folhas da prépria espécie, de quais os individuos
se desenvolveram em condicbes ambientais diferenciadas, mas o que é relevante
compreender € que a folha em si pode ser considerada como um meio pelo qual a
radiacdo eletromagnética transita, e dependendo do comprimento de onda dessa
radiacdo, determinados integrantes desse meio, bem como outros fatores
relacionados a fisiologia da planta, irdo exercer interferéncia no processo de interacao

referido. Desse modo, quando um objeto recebe uma certa carga de radiacao
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eletromagnética, ocorrem trés acontecimentos que retratam o procedimento da
interacdo em questdo, que séo: a reflexdo, transmissao e absorgdo (Figura 2). Que
sao fracbes espectrais da radiacdo incidente que serdo refletidas, transmitidas e
absorvidas, dependendo das especificidades fisico-quimicas de cada objeto. E com
as folhas das plantas, acontece o0 mesmo processo (PONZONI; SHIMABUKURO;
KUPLICH, 2012).

Figura 2 - Condicdes de interacdo da energia eletromagnética incidente em

uma folha vegetal
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Nota: Em A, | representa a energia incidente, R a energia refletida, A a energia absorvida e T a energia
transmitida. Em B, sdo visiveis as curvas de transmitancia, reflectncia e absortancia caracteristicas
das folhas verdes.

Fonte: (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Quando as culturas agricolas plantadas com estrutura em fileiras sédo
estudadas ha um fator complicativo extra, pois a estrutura em fileiras intervém no
modo como transcorre a penetracdo da radiacdo por meio do dossel vegetal, e
também interfere na quantidade observada de folhas, solo e sombra. Sendo assim,
fica evidente que sdo diversos os fatores consideraveis para a realizacdo do
sensoriamento agricola e que as associacdes entre as especificidades fisicas e
morfolégicas de um dossel agricola sao ativas, ndo condizendo a uma forma exclusiva
com uma assinatura espectral Unica, estatica e imutavel (FORMAGGIO; SANCHES,
2017).
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De acordo com 0os mesmos autores, uma das propriedades agrondmicas de
grande importancia tem sido o IAF (indice de Area Foliar), que € um dos indicativos
de dosséis mais empregues em pesquisas referentes ao sensoriamento remoto
multiespectral de culturas agricolas. Conforme Loomis e Williams (1969), trata-se do
parametro com mais qualidade que tem sido utilizado para a mensuracdo da
densidade de cobertura vegetal.

O IAF caracteriza-se em identificar a area foliar existente em campo,
equivalente a area foliar presente em relacdo a superficie ocupada pelas plantas.
Pode-se estimar a area ocupada por meio da delimitacdo da area foliar atual em uma
superficie especifica do terreno (MAGALHAES, 1985). Esse indice esta relacionado
com o potencial do dossel em interceptar a radiacao fotossinteticamente ativa, sendo
assim, o IAF esta relacionado com a fotossintese realizada pelo dossel e com a grande
guantidade de matéria seca em ocasifes em que prevalece o estresse na planta, que
sdo em casos de estresse hidrico, ocorréncias de pracas e doencas, entre outros
(ASRAR et al, 1984).

A conduta do IAF no decorrer do ciclo de uma cultura anual pode ser
classificada como tendéncia parabdlica, onde no inicio do ciclo € encontrado valores
baixos, mais tarde atinge um pico e adiante valores baixos mais uma vez.
Naturalmente, alguns fatores durante o ciclo completo da cultura influenciam no
crescimento e desenvolvimento das culturas, como data de plantio, cultivares,
densidade de plantio, espacamento, precipitacdo, pragas e doencas, adubacao, entre
outros, e o IAF consegue evidenciar essas intervencdes, o que o torna um dos
principais indicadores para o vigor vegetativo das plantas agricolas (FORMAGGIO;
SANCHES, 2017).

Os mesmos autores corroboram afirmando que as mais relevantes utilidades
de dados de sensoriamento remoto na agricultura séo referentes ao monitoramento
das safras e a estimativa de parametros biofisicos das culturas agricolas. Sendo
assim, os indices de vegetacdo exercem um papel essencial para caracterizar a
dinAmica temporal e o vigor vegetativo das culturas agricolas. Os indices de
vegetacao sdo estabelecidos como equagcdes matematicas elaborados por meio de
informacgdes espectrais alcancados por sensores remotos, acima de tudo por meio das
bandas do RED (Reflectancia no vermelho) e do NIR (Infravermelho proximo) e podem
ser de grande utilidade para a estimativa de variaveis biofisicas, como a porcentagem

de cobertura verde sobre o solo, a fitomassa, o IAF, o conteudo de agua e de
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componentes bioquimicos, a produtividade, e a fracdo da radiacao fotossinteticamente
ativa, entre outras caracteristicas biofisicas.

Segundo Liu (2015), os IVs (indices de Vegetacéo) foram desenvolvidos para
conseguir quantificar e monitorar as condi¢des e distribuicbes espaciais e temporais
das vegetacdes, aplicando as informacdes digitais de reflectancias espectrais da
radiacdo eletromagnética. Num primeiro momento a finalidade é empregar esses
indices para concentrar dados espectrais e distinguir o que € vegetacdo de nao
vegetacao, monitorar o crescimento das culturas, as ocorréncias de pragas e doencas,
0 estresse sofrido pelas secas e geadas e 0s muitos eventos meteoroldgicos
catastroficos.

Conforme Chen, Tardin e Batista (1986) e Vygodskaia, Gorshkova e Fadeyeva
(1989), ha dois grandes beneficios em aplicar os IVs para quantificar e caracterizar
propriedades biofisicas das culturas agricolas, sendo elas: a) proporciona uma alta
correlagdo com os parametros agrondmicos; b) possibilita a reducdo dos dados
multiespectrais por meio de numeros, minimizando o efeito das condi¢cdes de
iluminacdo e visada. Contudo, ha IVs que sédo capazes de serem afetados pelas
propriedades de iluminacao e visada, pelo substrato abaixo do dossel e arquitetura do
dossel, sendo necessario um estudo especifico para avaliar qual indice mais
apropriado para cada aplicabilidade (TANAJURA; ANTUNES; UBERTI, 2005).

As técnicas de sensoriamento remoto tém-se aperfeicoado, no ambito das
resolucdes temporais, espectrais e espaciais, propiciando um numero maior de
recursos e ferramentas para o desenvolvimento de informagfes essenciais para o
setor da agricultura, como a estimativa da produtividade, das areas plantadas e da
variabilidade espacial das culturas agricolas (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

2.2 Monitoramento agricola via sensoriamento remoto

O monitoramento agricola visa supervisionar uma espécie cultivada ao decorrer
de seu desenvolvimento para analisar seu progresso. E no monitoramento agricola
por meio da técnica de sensoriamento remoto (Figura 3), tem a finalidade de
responder quatro questbes (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).
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Figura 3 - Esquema do monitoramento agricola

Monitoramento
Agricola
1. Onde esta 4, O quanto

crescendo? esta crescendo?

2. 0 que esta 3. Como esta
crescendo? crescendo?

Fonte: (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Na questao “Onde esta crescendo?”, busca-se identificar e mapear as areas
cultivadas. “O que esta crescendo?”, tem o intuito de identificar a espécie ou cultura
cultivada. No “Como esta crescendo?”, o objetivo é analisar o desenvolvimento das
culturas e realizar uma avaliagao qualitativa. No “O quanto esta crescendo?” é realizar
um diagndstico quantitativo, estimando a area cultivada e a produtividade das culturas
(FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Como apoio ao monitoramento das vegetacdes agricolas, tem-se utilizado as
imagens orbitais, sendo que as informagfes contraidas por meio do sensoriamento
remoto auxiliam as pesquisas realizadas em campo, assim, diminuindo os trabalhos
de campo que sdo muitas vezes trabalhosos e de custo elevado (FERRAZ et al.,
2013).

De todas as questfes que o monitoramento agricola via sensoriamento remoto
visa responder, a primeira “onde esta crescendo?” € a menos complicada, sendo
respondida com a identificacdo das areas cultivadas. Geralmente, ao responder essa
guestdo, procura-se obter a resposta da pergunta seguinte que é “o que esta
crescendo?”, que propde distinguir quais as culturas estdo sendo cultivadas. O
mapeamento de diversas classes e culturas agricolas contando com as informacdes
do sensoriamento remoto € realizado no comportamento espectro-temporal dos alvos,
podendo ser realizado por interpretagao visual das imagens orbitais ou recorrendo aos
classificadores automaticos ou semiautomaticos encontrados nos SIGs
(FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

O acompanhamento da cobertura vegetal e mudangas nos usos e ocupacao
das terras, em escalas regional e global, é indispensavel para os estudos ambientais,
agricolas e das mudancas climaticas (BAAN; ALKEMADE; KOELLNER, 2013). Essas
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mudancas no ambiente ocorrem principalmente pelas atividades antrdpicas e outras
alteracdes acontecem devido as causas naturais (JIN et al., 2013).

A identificacdo de diferentes objetos de interesses acontece, pois, 0S sensores
remotos medem as grandezas fisicas de importancia. Isso ocorre por meio da
radiacao eletromagnética e de sua interacdo com a superficie terrestre e a atmosfera.
Cada alvo emite ou reflete a REM de modo especifico para qualquer comprimento de
onda do espectro eletromagnético (ARANTES, 2014).

A questdo “Como esta crescendo?”, pretende averiguar qual a situagao da
cultura, se esta crescendo naturalmente ou se estd sofrendo qualquer tipo de
estresse, seja ele nutricional, fitossanitario ou hidrico. Por meio das imagens orbitais
€ possivel aplicar os indices de vegetacao, que auxiliam nessa finalidade, pois os IVs
adquiridos de sensores a bordo de satélites servem como indicadores da quantidade
de fracdo da radiacdo fotossinteticamente ativa que € absorvida pela vegetacdo
(FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

No ambito da agricultura, as especificidades da reflectancia em cada faixa do
espectro eletromagnético conseguem ser avaliadas por meio de calculos mateméaticos
de diversas bandas espectrais. Esses calculos sdo realizados principalmente com as
faixas do visivel e o infravermelho préximo, que possibilitam analisar as atividades da
vegetacao, e sdo considerados de indices de vegetacdo. Por meio dessas aplicacdes
e dos dados de reflectancia é possivel analisar as caracteristicas da vegetacédo, como
o indice de éarea foliar, biomassa e fracéo radiativa interceptada fotossinteticamente
(ATZBERGER, 2013).

A questdo “o quanto esta crescendo?” procura averiguar a produg¢ao agricola,
gue compreende obter informacdes da estimativa de area plantada e da produtividade
das espécies agricolas cultivadas (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Os principais métodos empregues para 0 monitoramento agricola e a estimativa
de area plantada com as culturas agricolas séo realizadas utilizando imagens de
satélites, sendo o produto final, mapas de produtividade (MCROBERTS, 2011). As
ferramentas do sensoriamento remoto auxiliam no monitoramento do
desenvolvimento das culturas agricolas com o auxilio das imagens de satélite,
permitindo analisar as condi¢cdes da cultuas cultivadas, em intervalos regulares e
inferiores ao periodo da safra, para garantir dados de alta importancia (ATZBERGER,
2013, KOUADIO et al., 2014, SAKAMOTO et al., 2014).
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O fornecimento de dados que acontece no periodo das safras agricolas, sendo
disponibilizados no periodo ao qual eles pertencem, é denominado como informacgdes
‘em tempo quase real”. Isso decorre pela utilizagao das imagens orbitais e a utilizacao
dos meétodos de sensoriamento remoto, que possibilita fornecer dados sobre a
localizacdo e as areas cultivadas no decorrer da safra (ATZBERGER, 2013).

Contudo, a maioria dos métodos desenvolvidos para estimar a produtividade
das safras agricolas fornece somente um mapa para cada safra agricola,
normalmente disponibilizado apés o comeco da colheita ou ao final da safra
(EBERHARDT et al, 2015).

2.3 Previsao de safras agricolas

A realizagdo das estimativas das safras agricolas de uma determinada cultura,
0 monitoramento de seu desenvolvimento e sua distribuicio no ambiente séo
fundamentais para a realizacdo de um planejamento estratégico, além de fornecer
informacBes importantes para a elaboracdo de politicas publicas, auxiliar no
abastecimento e seguranca alimentar da populacdo nacional e constituicao de valores
dos mercados interno e externo. No Brasil, ha dois 6rgdos nacionais responsaveis
pela previsdo de safras, a CONAB e o IBGE, que tem o apoio de outros 6rgaos
estaduais e federais. Os estudos desenvolvidos fundamentam-se em entrevistas e
levantamentos subjetivos realizados com pessoas ligadas ao meio agricola. Mas
também contam com o suporte recursos modernos, como as teécnicas das
geotecnologias, como as imagens orbitais, os SIGs e programas de dados climaticos
para a estimativa da produtividade em todas as regifes produtoras do pais (MARIN,
2020).

A CONAB tem por finalidade prover dados e cumprir a Politica Agricola,
estabelecida pela Lein®8.171, de 17 de agosto de 1991, e tem o propdésito de executar
0s acompanhamentos das safras brasileiras de graos, culturas de inverno e de veréo,
café e cana-de-acgucar. Mediante essas informacgdes é elaborado os Boletins de Safra
Agricolas disponibilizado no proprio site do 6rgdo, com dados como: estimativa da
producgéo e produtividade, monitoramento agricola, caracteristicas das culturas, entre
outras. O sistema de coleta dos dados aplica um método especifico, com o intuito de
certificar a confiabilidade e consisténcia das informacdes. Os Boletins de Safra e de

Monitoramento Agricola séo elaborados apontando aspectos como: tempestividade,



35

acessibilidade, continuidade e transparéncia. O trabalho de monitoramento agricola
referente a safra de graos é efetuado mensalmente, os de café e cana-de-agucar tem
regularidade quadrimestral (CONAB, 2020).

Ainda conforme a CONAB (2020), as divulgacdes dos boletins das safras
agricolas contribuem na compreensdo dos resultados das safras e tem como
propoésito originar subsidios para o monitoramento e a formulagdo das politicas
agricolas e de abastecimento. Esses dados ainda contribuem para a tomada de
deciséo dos produtores rurais.

O orgédo encarregado no pais pelos Censos Agropecuarios é o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica, elaborado por meio de pesquisas que realizam
o acompanhamento do desenvolvimento das safras agricolas. Levantando diversas
informacdes conforme as inimeras caracteristicas de cada cultura cultivada, como:
demanda de insumos agricolas (fertilizantes, sementes, corretivos) juntamente com
0s produtores rurais e cooperativas agricolas, levantamento e observa¢6es de campo,
levantamento de dados sobre a comercializac&o, destino da producéo colhida e outros
dados correlacionados (IBGE, 2002).

A previsdo de safras agricolas ndo € somente realizar o acompanhamento das
culturas, mas tem inicio desde a decisdo governamental até a distribui¢cdo do produto
final no mercado. Levando em conta os estudos cientificos, os pesquisadores
importam-se mais com as previsdes das variagdes da producéo agricola provocado
pelos acontecimentos naturais, como as geadas, secas, excesso de pluviosidade,
pragas e doencas, furacdes e ventanias. A producdo agricola de alguma cultura é
estimada multiplicando-se a area plantada pela produtividade, sendo assim, a
estimativa da producéo final provém de dois fatores, area planta e produtividade (LIU,
2015).

Para a realizacdo da previsdo de safras de graos, € essencial duas
informacdes, sendo elas, a produtividade do cereal em estudo e a estimativa da area
plantada, possibilitando calcular o volume de producé&o, auxiliando no planejamento
das industrias e processamento da safra. Essas informagfes contribuem para
direcionar as empresas nas tomadas de decisdo sobre a industrializacdo e
comercializacdo das safras, diminuindo os impactos nos pre¢cos ou antecipando 0s
futuros ganhos em condic¢des favoraveis (NUNES; LOPES; SOUZA, 2019).

Quando se refere a previsdo de safra atribuimos isso a um planejamento

agricola, utilizando ferramentas como as geotecnologias e sensoriamento remoto para
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promover resultados por meio da espacializacdo e previsdo de fatores. Essas
guestdes constituem componentes essenciais para a implementacdo de uma
geografia atual e moderna (BARBOSA; REIS; MENDONCA, 2019).

Deste modo, as técnicas de geoprocessamento e sensoriamento remoto
transformam-se em uma ferramenta promissora para estimar as areas cultivadas, por
serem qualificadas por propiciar informagcées em amplas areas, possibilitando o
monitoramento das culturas com custo minimo e em tempo habil. As falhas
relacionadas aos resultados apresentados por essas ferramentas podem ser menores
se comparados as estimativas respaldada em diversas fontes de dados (BRITO et al.,
2019).

2.4 Programas de previsao de safras agricolas

O Brasil ainda n&o possui um programa que realize as estimativas de safras
agricolas em tempo real que empregue ferramentas modernas como as imagens de
sensores orbitais, de maneira consecutiva e sistematica para as culturas mais
relevantes cultivadas no pais. Fora isso, 0s sistemas atuais no pais também néao
possuem mecanismos matematicos/estatisticos de andlise da capacidade da técnica
de estimativa de safras (PINO, 2001). E as estimativas de safras oficiais s6 divulgam
essas informacbes em tempo apropriado em escalas estaduais ou nacionais, o que
dificulta a aquisi¢do desses dados em escala municipal e pequenas regides, podendo
haver uma caréncia de até dois anos entre a concepcao dos dados e disponibilizacédo
das estatisticas (IBGE, 2004).

Em meados da década de 1970, com o advento das imagens orbitais pioneiras
do satélite Landsat disponiveis para o Brasil, os profissionais da area de
sensoriamento remoto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) em
parceria com outros 6rgdos nacionais como CONAB e IBGE, iniciaram pesquisas com
essa nova tecnologia, com o intuito de monitorar e estimar as areas agricolas do pais,
com a utilizacdo das ferramentas de geotecnologias para o levantamento objetivo de
estatisticas agricolas (SCHULTZ, 2016).

Em 1986, foi criado um importante projeto, nomeado de Pesquisa Objetiva de
Previsdo de Safras (PREVS) (FIGUEIREDO, 2005; RIZZI, 2005), considerado o

primeiro programa brasileiro com uma metodologia operacional embasado na
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utilizacdo do sensoriamento remoto para realizagdo das estatisticas agricolas
(EBERHARDT, 2015).

Nesse programa, 0os examinadores atualizavam as areas agricolas em campo,
em parcelas elaboradas acerca das imagens e adiante em laboratorio, e a ampliacao
acontecia por estrato (EPIPHANIO et al., 2000). Para obter a area total da cultura de
importancia no dominio do estudo, era realizado o somatério da area estimada com a
cultura nos distintos estratos (ADAMI et al., 2004).

O programa PREVS analisava mais de uma cultura ao mesmo tempo por meio
de amostra probabilistica, essas culturas eram milho e soja. Mas ao examinar 0s
resultados obtidos, identificaram que o valor de CV% (coeficiente de variagao) para o
milho foi muito elevado em relacdo ao da soja. Levando em consideracdo 0s
resultados encontrados, que apresentaram baixa confiabilidade nos dados produzidos
e por algumas dificuldades operacionais, o programa néao foi mais utilizado em escala
operacional (SCHULTZ, 2016).

Em 2002, aconteceu uma segunda iniciativa em desenvolver um programa que
realizasse a estimativa de safras, denominado Geotecnologias Aplicadas ao
Monitoramento Agricola (GeoSafras) (EBERHARDT, 2015).

O projeto tem o propésito de aperfeicoar os sistemas brasileiros de estimativas
das safras agricolas com o suporte de uma rede multi-institucional. Além disso, faz
uso das técnicas das geotecnologias, como as ferramentas do sensoriamento remoto,
Sistemas de Informacao Geografica e dos GPS para 0 monitoramento e mapeamento
das culturas agricolas, aplicacdo dos modelos agrometeorologicos para a previsao
das condicdes climaticas nos periodos primordiais do desenvolvimento das culturas e
de levantamentos de informa¢des de campo como contribuicdo nas estimativas de
area planta e de produtividade (FIGUEIREDO, 2005).

Essas duas primeiras iniciativas a PREVS e o GeoSafras, foram de essencial
importancia para a criacdo de um terceiro programa, o Monitoring of Brazilian
Agriculture by Remote Sensing (MoBARS), pois contribuiram em muito com seus
dados remotos e a metodologia de levantamento de estimativa agricola. Mas, como
esses primeiros programas ainda necessitavam de levantamentos de campo para
concluir com suas metodologias, acabaram sendo inviabilizados economicamente
(ADAMI, 2004; CRUSCO, 2006).

Essa terceira iniciativa, MOBARS, teve inicio no ano de 2013, e foi considerado

um aperfeicoamento dos demais programas de estatisticas agricolas desenvolvidos
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pelo INPE, sendo que seu principal proposito é diminuir os levantamentos de campo,
gue foi o que acabou inviabilizando os projetos anteriores, principalmente, o
GeoSafras (EBERHARDI, 2015).

Levando em consideracdo os 30 anos de experiéncias com 0S programas
anteriores, o projeto MOBARS tem o intuito de estimular a utilizagéo de técnicas mais
modernas, como as ferramentas das geotecnologias para o desenvolvimento de
estatisticas agricolas confiaveis, em tempo agil e com custos reduzidos (SCHULTZ,
2015).

A metodologia do projeto MoBARS foi desenvolvido pelo INPE com a
colaboracédo da University of Natural Resources and Life Sciences (BOKU) de Viena-
AT, e tem como principio empregar os Sistemas de Informacdes Geograficas para
monitorar as areas cultivadas pelas trés fundamentais culturas agricolas brasileiras,
cana-de-acgucar, milho e soja. Esses levantamentos foram realizados em trés estados,
Sao Paulo, Parana e Santa Catarina, em intervalos bimensais do ano safra, o que faz
qgue esses dados sejam disponiveis em tempo “quase-real”, utilizando para esse efeito
geotecnologias modernas e amostragens estatisticas (SCHULTZ, 2015).

No ano de 2011, foi fundado o programa Global Agricultural Monitoring
(GEOGLAM), pelo grupo constituido pelos paises mais respeitaveis economicamente
no mundo (G20). Esse programa tem como finalidade principal o levantamento e
monitoramento dos fatores “area produzida” e “produtividade” das principais culturas
agricolas do mundo. E para atingir o objeto proposto pelo programa, foi definido que
utilizariam as ferramentas e métodos mais modernos, que sdo dados de
sensoriamento remoto para auxiliar nos levantamentos das safras agricolas
(BECKER-RESHEF et al., 2010; ATZBERGER, 2013).

A iniciativa do GEOGLAM nao é somente disponibilizar os dados das
estimativas agricolas, mas também incentivar um plano de acao contra a volatilidade
dos valores das commodities (GEOGLAM, 2020).

Os beneficios das iniciativas praticadas pelo programa GEOGLAM irdo garantir
indices menores dos passivos ambientais resultantes dos desmatamentos das
florestas, dominio da volatilizacdo dos valores de bens de consumo e a melhora no
abastecimento dos alimentos (BECKER-RESHEF et al., 2010; ATZBERGER, 2013).
Mas para que isso aconteca de maneira significativa, o Brasil e qualquer pais membro

do G20 efetuard todo o procedimento de previsdo de safras, devera comunicar e
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disponibilizar suas informacdes ao programa em tempo apto, para acelerar as
tomadas de decisao essenciais (ATZBERGER, 2013; EBERHARDT, 2015).

Outra iniciativa promovida pelo programa GEOGLAM é o Crop Monitor, onde a
finalidade é oferecer para o Agricultural Market Information System (Amis) uma analise
internacional, transparente e multifonte das condigbes de desenvolvimento das
culturas agricolas e das situacfes agroclimaticas que sejam capazes de impactar a
producdo mundial. Essa pratica avalia quatros tipos principais de culturas agricolas,
sendo elas: trigo, milho, arroz e soja, e esse monitoramento ocorre nas regides
agricolas produtoras mais relevantes pertencentes aos paises do Amis. Essas
analises estdo sendo desenvolvidas operacionalmente desde o més de setembro de
2013 e sao disponibilizadas no boletim do Amis Market Monitor. Os relatorios
abastecem mensalmente resumos das condi¢cdes dessas culturas agricolas.
Informagbes de anomalias de NDVI séo aplicadas nessas analises. O INPE e a
CONAB séo parceiros dessa iniciativa (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

2.5 Relacgéo entre variaveis espectrais e produtividade

Como se sabe, para estimar a producdo de qualquer cultura agricola, é
necessario conhecer a area colhida e a produtividade alcancada. No pais, essas
informacdes sédo adquiridas por meio de metodologias de carater subjetivo, baseados
em entrevistas de agentes vinculado ao setor agropecuario, como, agricultores,
comerciantes, financiadores, entre outros. Esse método € empregue por ser de valor
mais baixo e de facil execu¢do, mas ndo possibilita realizar uma analise quantitativa
dos erros implicados (ADAMI et al., 2010).

Para estimar a produtividade agricola, € necessario conhecer as caracteristicas
das culturas cultivadas, como o gendétipo e fenétipo das plantas, as exigéncias
climaticas e o0 manejo adequado para a cultura, essas informacfes sdo essenciais
para aplicagdo do modelo da produtividade agricola (DORIGO et al., 2007).

Os modelos de produtividade compreendem dados de abordagem mais
simples, sendo os subjetivos, até os mais complexos, que sdo os modelos que
associam as variaveis planta, solo e atmosfera. Os modelos subjetivos nao
possibilitam obter uma resposta completa das consequéncias ambientais na
produtividade, ja os mais complexos, esclarecem as causas e efeitos do ambiente

sobre a produtividade. Para estimar corretamente a produtividade por meio desses
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modelos, é preciso informacdes de solos, plantas, clima, data de plantio e o intervalo
de tempo de cada estadio de desenvolvimento da cultura (ADAMI et al., 2010).

Outras informacfes sdo necessarias para a estimativa da produtividade
agricola, além dos dados meteoroldgicos e de SR. Como os conhecimentos referentes
a tendéncia tecnoldgica e ao mercado, apesar de serem importantes, ndo sao
incorporados aos modelos agrondmicos (SUGAWARA, 2010).

Portanto, os resultados de produtividade podem ser alcancados por meio da
combinacdo dos modelos agrometeoroldgicos e dos dados obtidos pelas imagens
orbitais. Essas combinagdes podem ser feitas de maneira indireta, utilizando as
informacdes do SR para determinar as variaveis essenciais empregues aos padrdes
agrometeorolégicos (RIZZI, 2005; SUGAWARA, 2010; ROSA, 2007).

2.6 Sensoriamento remoto na estimativa de produtividade de culturas agricolas

Ha fatores que acabam atrapalhando o monitoramento objetivo das culturas em
grandes areas de plantio, que sdo, a imensa quantidade de culturas cultivadas, a
rotacdo de culturas realizada durante o ano e a extensao territorial (ADAMI et al., 2012;
IPPOLITI-RAMILO et al., 2003; MATTON et al., 2015; WALDNER et al., 2015).

Mas as tecnologias do SR, por meio das imagens orbitais, sdo consideradas as
ferramentas mais Uteis para suprir essa demanda de informacgdes e capaz de sobrepor
todos esses obstaculos (LUIZ, 2003), sendo estimado 0 uso desses recursos como
auxilio nas estimativas agricolas, em diversas regides geograficas (ATZBERGER,
2013; GALFORD et al., 2008; MOSLEH et al., 2015; RUDORFF et al., 2010).

Com o passar do tempo as ferramentas de SR foram ganhando mais
visibilidade e mais recursos, como a constru¢do de novas plataformas orbitais e
sensores, promovendo inimeros produtos com melhorias significativas no ambito das
resolucbes espaciais, espectrais, radiométricas e temporais. O aproveitamento de
informacgdes do SR nos padrdes de produtividade agricola pode auxiliar para expandir
as previsdes em escalas extensas e com as tais melhorias ha uma ampliagdo das
aplicabilidades destes dados além do mapeamento do uso e ocupagéo da terra, com
vantagens de se conhecer mais sobre a variabilidade espacial da produtividade
(BERNARDES, 2013).

Para executar um monitoramento das atividades agricolas, sobretudo em

paises de dimensdes como o do Brasil, € essencial um acompanhamento e
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monitoramento peridédico das culturas agricolas, pois elas levam um tempo
estabelecido para se desenvolver e para compreender a dinAmica agricola da regido
estudada, sendo assim, o SR tem um papel fundamental nessa prética, auxiliando de
maneira precisa nessas questdes (SANCHES; EPIPHANIO; FORMAGGIO, 2005).

A colaboracao das ferramentas do sensoriamento remoto nas estimativas da
producéo agricola pode acontecer de diversas maneiras, sendo elas:

i.  Na elaboracdo de mapas para identificacdo e quantificacdo de areas de
producéo agricola;
ii. Ferramentas para caracterizar e mapear propriedades dos solos que
possibilitam constituir parametros de produtividade;
iii. Ferramentas para elaborar informacdes meteoroldgicas;
iv.  Estimativas de fatores biofisicos das culturas.

Nesse modelo as informacdes séo utilizadas como entrada em modelos de
produtividade, mas também h& a probabilidade de realizar as correlacdes entre os
dados de produtividade adquiridas em campo com as variaveis espectrais (BALAGHI
et al., 2008; REN et al., 2008).

Entretanto, para gerar os mapas para identificar e quantificar as areas de
producéo agricola por meio do SR, sdo necessarios alvos que apresentem diferencas
espectrotemporais satisfatérios para a compartimentacdo dos dados. Também é
primordial dois requisitos, sendo eles: 1) imagens orbitais livres de cobertura de
nuvens para a area de estudo e 2) capacidade operacional eficiente e tempo suficiente
para elaborar todos os mapas durante o desenvolvimento da cultura (EBERHARDT,
2015).

As imagens orbitais com presenca da cobertura de nuvens podem tornar-se
uma dificuldade, pois pode impossibilitar a utilizacdo dessas imagens por conta da
invisibilidade dos alvos terrestres, além disso, podendo impedir de obter as imagens
suficientes durante o ciclo da cultura (ASNER, 2001; SUGAWARA et al., 2008), de
forma que, inviabiliza a realizagdo de monitoramento e mapeamento em areas
extensas (EBERHARDT et al., 2014).

Muitos trabalhos publicados evidenciam a competéncia da utilizacdo de
imagens orbitais para a realizacdo de estimativas agricolas, para as principais culturas
agricola do pais como a soja (EPIPHANIO et al., 2001; RIZZI; RUDORFF, 2005) e
milho (SANCHES; EPIPHANIO; FORMAGGIO, 2005). Mas, apesar da competéncia

das imagens multiespectro-temporais dos satélites Landsat, obter as estimativas
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agricolas em tempo quase real ainda € um desafio a comunidade cientifica
(LOVELAND; DWYER, 2012).

2.7 Satélite Sentinel 2

O satélite Sentinel-2, foi lancado em 23 de junho de 2015, como componente
do programa Copernicus da Comissdo Europeia, com o intuito de fornecer uma
enorme gama de dados e imagens. O satélite é constituido por um sensor
multiespectral optoeletronico com resolugdes de 10, 20 e 60m nas faixas espectrais
do visivel, infravermelho préximo (NIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR),
contendo 13 faixas espectrais, permitindo captura de diversos estados da vegetacao,
abrangendo mudancas temporais e minimizando o0 impacto na qualidade das
fotografias atmosféricas (EOS, 2020).

Dentre as caracteristicas do satélite, encontram-se 13 bandas espectrais,
sendo elas, 4 bandas no visivel e no infravermelho com resolucdo de 10m, 6 bandas
no “red edge” e no infravermelho de ondas curtas com 20m de resolugéo e 3 bandas
para correcdes atmosféricas apresentando resolucédo de 60 m (Quadro 1). Dispbe de
resolucao radiométrica de 12 bits por pixel e uma resolucéo temporal de 5 dias com a
constelacdo de dois satélites, sendo eles, o Sentinel 2A e 2B. O satélite também
possui trés niveis de processamento de imagens, sendo dois disponibilizados, que
sdo: imagens L1C, que aplica correcdes radiométricas e geométricas, incluindo
ortorretificacdo e registro espacial e imagens L2A, que inclui uma classificacado de
cena e uma correcao atmosférica aplicado a produtos de ortoimagem de topo da
atmosfera (TOA) e um produto de refletancia corrigido do fundo da atmosfera (BOA)
de ortoimagem (EOS, 2020).
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Quadro 1 - EspecificacBes do satélite Sentinel 2

Resolucdo | N°da Nome da Banda | Comprimento de| Combinacdes
banda onda central de bandas
(nandmetro)
B 02 Blue (Azul) 490 Cor verdadeira
B 03 Green (Verde) 560 RGB 04/03/02
10 m B 04 Red (Vermelho) 665 Falsacorle?2
B 08 | NIR ( Infravermelho 842 RGB 08/04/03 e
proximo) 04/08/03
B 05 Red Edge 1 705
B 06 Red Edge 2 740
20m B 07 Red Edge 3 783 SWIR 1
B 08A Red Edge 4 865 RGB 12/11/8A
B 11 SWIR 1 1610
B 12 SWIR 2 2190
B 01 Aerossol 443
60 m B 09 Water Vapor 940 .
B 10 Cirrus 1375

Fonte: (EOS, 2020).

2.8 Indices de vegetacio

Os indices de vegetacado sdo considerados equa¢des matematicas que foram

elaboradas para estimar quantitativamente e qualitativamente a cobertura vegetal,

sendo que correlacionam os parametros mensuraveis em campo com as assinaturas
espectrais (BARBOSA, 2006).

Os Ilvs sdo modificagOes lineares das bandas espectrais, normalmente

realizadas nas faixas do infravermelho proximo e faixas do vermelho (V) do espectro

eletromagnético (EPIPHANIO et al., 1996). A aplicacdo dos modelos matematicos dos

indices s@o os instrumentos para essas modificacdes serem realizadas, sendo

executadas pelos sistemas de informacdo geografica. As imagens de satélites sdo
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formadas por bandas, que sdo constituidas por pixels, que sdo modificados pelas
equacbes, destacando caracteristicas de cada indice (ROSENDO; ROSA, 2005).
Com a aplicacdo dos IVs é possivel detectar o crescimento e vigor da
vegetacdo, sendo empregues para designar inUmeros parametros biofisicos, como,
biomassa, area foliar, atividade fotossintética, porcentagem de cobertura do solo e
produtividade (PONZONI, 2001).
Séo diversos os indices de vegetacao aplicaveis, a seguir estdo descritos 0s

gue foram utilizados no presente estudo.

2.8.1 EVI 2 (Enhanced Vegetation Index - 2)

Esse indice de vegetacdo foi desenvolvido por Jiang et al. (2008), é obtido
utilizando apenas duas bandas, que tem conformidade com o indice EVI de trés
bandas, isso ocorre pelo motivo dos efeitos atmosféricos serem insignificantes,
mantendo a qualidade dos dados (ZHANGYAN et al., 2008).

O EVI 2 é ligeiramente mais predisposto aos ruidos de aerossois, mas com
as técnicas de correcbes atmosféricas aplicadas as imagens de satélites esse
indicativo acaba se tornando insignificante ao longo do tempo. E um indice
relacionado a biomassa e que torna minimo os efeitos do solo e da atmosfera (JIANG
et al., 2008).

O EVI2 é calculado conforme a Equacao 1 e pode variar de -1 a 1.

EVI2 = 2,5 [(NIR — Red)/(NIR + 2,4 Red + 1)] 1)

Em que:
NIR= reflectancia no infravermelho préximo;

Red= reflectancia no vermelho.
2.8.2 GARI (Green Atmospherically Resistant Vegetation Index)
Esse indice de vegetacao foi desenvolvido por Gitelson, Kaufman e Merzlyak

(1996), que também tem o objetivo de diminuir os efeitos atmosféricos. Conforme a

Equacéao 2.
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GARI = {NIR — [Green — (Blue — Red)]}/{NIR + [Green — (Blue — Red)]} (2)

Em que:
Blue, Green, Red, NIR= valores dos pixels nas bandas azul, verde, vermelho e

infravermelho préximo, respectivamente.

E importante salientar que os tratamentos para adequar as correcdes
atmosféricas possibilitam significativas melhorias nas informacfes de sensoriamento
remoto e sdo sugeridos para aquisicdo de resultados mais consideraveis para a
utilizacao de IVs (FORMAGGIO, SANCHES; 2017).

2.8.3 GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index)

Esse indice de vegetacéo foi proposto por Gitelson et al. (1996), com o objetivo
de analisar a taxa das pigmentacdes fotossinteticamente ativas e as deficiéncias da
vegetacdo, sendo utilizadas imagens orbitais em areas com vegetacdo adulta e
vegetacdo em estado de senescéncia para determinar esse coeficiente.

E um indice muito utilizado em agricultura por utilizar a banda verde
(SHANAHAN et al., 2001). Pois possibilita estimar a biomassa e 0 estresse das
culturas, averiguar a distribuicdo espacial dos campos de cultivo, mapear as
diferencas de vigor entre as plantas e aperfeicoar o sentido das amostragens e
observacbes em campo. Essas analises possibilitam realizar uma avaliacdo mais
eficaz do potencial da producéo da cultura (MACHADO, 2003).

O indice é representado pela Equacéo 3.

GNDVI = NIR—-GREEN (3)
NIR+GREEN

Em que:
NIR= Reflectancia na banda do infravermelho proximo;

Green= Reflectancia na banda do verde;
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2.8.4 GSAVI (Green Soil-Adjusted Vegetation Index)

Esse indice de vegetacdo foi elaborado por Sripada et al. (2006), no decorrer
de um projeto para o processo de um modelo de previsdo para a necessidade de
nitrogénio na cultura do milho, estando a cultura em seu estagio inicial. Sendo que
esse indice foi aplicado para minimizar a influéncia no espectro de reflectancia no
dossel da cultura, motivado pela reflectancia do solo que se encontra nas entranhas
da vegetacdo, em cenas orbitais adquiridas por satélites.

Conforme Sripada et al. (2006), pesquisas antecedentes que aproveitaram a
reflectancia dos dosséis da cultura do milho, confirmaram que a banda do verde em
associacdo com a banda do infravermelho proximo apresentou respostas
significativas no aspecto da versatilidade dos pigmentos de clorofila, do nivel de
nitrogénio nas folhas da cultura e da produtividade de graos, em relacdo a banda do
vermelho com a banda do infravermelho.

O célculo do GSAVI é realizado por meio da Equacéo 4.

GSAVI = 1,5 —R-GREEN @)
NIR+GREEN+0,5

Em que:
NIR= Reflectancia na banda do infravermelho proximo;

Green= Reflectancia na banda do verde;

2.8.5 NAVI (Normalized Area Vegetation Index)

Esse indice de vegetacdo foi desenvolvido por Carmona, Rivas e Fonnegra
(2015), conhecido como Indice de Vegetacdo de Area Normalizada, tem o intuito de
estimar o teor de clorofila (Chl) por meio de informac¢6es do sensoriamento remoto,
utilizando apenas duas bandas do espectro, sendo elas, as bandas do vermelho e
infravermelho proximo. Sendo possivel estimar o teor de clorofila aproveitando
informacdes de satélite que apresentem resolucdo espectral média. Conforme

Equacéao 5.
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NAVI =1 — 24 5)
NIR

Em que:
Red= reflectancia na faixa do vermelho;

NIR= reflectancia na faixa de infravermelho préximo.

2.8.6 NDRE (Normalized Difference Red Edge)

O indice NDRE ou Diferenca Normalizada na Banda da Borda Vermelha, é
elaborado por meio da combinacéo de duas frequéncias diferentes de luz, sendo, uma
banda demasiadamente reflexiva no infravermelho proximo (~760 nm) e a outra
banda, por meio da divisdo das somas nas faixas de grande absorvéncia de luz
vermelha de clorofila (~720 nm), sendo a regido de comprimento de onda mais
conhecida como “red edge” (BERNARDI, 2014).

Um dos maiores beneficios do indice NDRE é a capacidade de mensurar o
dossel das plantas, além de ser menos propenso a saturacéo. Por essa caracteristica,
ele acaba fornecendo uma melhor resposta quando se refere as culturas perenes ou
de estagio posterior, sendo capaz de manifestar uma resposta melhor na medicao de
variabilidade se comparado ao indice NDVI (TAIPALE, 2018).

As bandas do “red edge” s&o caracterizadas pelo seu comprimento de onda se
tornarem maiores conforme exista uma maior quantidade de clorofila (GATES, et al.;
1965).

O NDRE tem demonstrado resultados interessantes de aplicabilidade,
principalmente em plantas que apresentam portes maiores, que possuem dosséis
bem estruturados, sendo assim, mais proximos ao estagio da maturidade fisioldgica.
Sendo que, nessas condic¢des as folhas concentram maiores quantidades de clorofila,
oferecendo maiores valores na correlacdo entre o indice NDRE e o indice de area
foliar (TAVAKOLI et al.; 2014).

O indice NDRE ¢ definido segundo Barnes et al. (2000), pela Equagéo 6.

NIR—-Red Egde
NIR+Red Edge

NDRE = (6)
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Em que:
NIR= reflectancia na faixa de infravermelho proximo.
Red Edge= energia refletida no intervalo de onda ‘“red edge” do espectro

eletromagnético.

2.8.7 NDVI (Normalized Difference Vegetation Index)

Esse indice de vegetacéao foi concebido por Rouse et al. (1973), seu calculo é
realizado pela diferenca de reflectancia entre as faixas NIR (reflectancia da faixa do
infravermelho préximo) e VIS (reflectancia da faixa do visivel). Conforme a Equacao
7.

Esse indice é um dos mais aplicados e o que € utilizado ha mais tempo, devido
a sua excelente resposta diante as variagcdes do vigor vegetativo (FORMAGGIO;
SANCHES, 2017). Também apresenta caracteristicas de adquirir informagées dos
fatores biofisicos das plantas, como as alteracbes sazonais e interanuais das
condi¢cBes da vegetacao, retrata a sensibilidade aos resultados do solo e a saturacéo
nas ocorréncias com a quantidade de biomassa (MOREIRA, 2011; PONZONI et al.,
2012).

NDVI = (NIR — Red)/(NIR + Red) (7)

Em que:
NIR= reflectancia da faixa de infravermelho proximo;

Red= reflectancia no vermelho;

Esse indice apresenta valores que variam de -1 a 1, sendo que os resultados
negativos retratam nuvens, associado ao valor de zero caracterizam solo exposto ou
sem vegetacdo e o0s resultados superiores a zero corresponde a vegetacdo. Os
valores mais elevados determinam o grau de verde da superficie que pode ser
utilizado para compreender a vegetacdo mais densa ou vegetacdo em pleno vigor

vegetativo, sendo assim, o grau de verde alcanca o valor maximo (LIU, 2015).
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2.8.8 NDWI (Normalized Difference Water Index)

Esse indice de vegetacéao foi proposto por Gao (1996), tendo por finalidade o
sensoriamento remoto da agua liquida presente na vegetacdo. Sendo assim, esse
indice quantifica as moléculas de 4gua liquida presentes nos dosséis vegetais, as
quais interagem com a radiacao solar incidente. As bandas espectrais utilizadas para
aplicar esse indice sdo menos sensiveis aos efeitos de espalhamento atmosférico do
gue os comprimentos de onda empregado no NDVI (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).
O NDWI é calculado conforme a Equacao 8.

NDWI = (NIR — SWIR) / (NIR + SWIR) (8)

Em que:
NIR= reflectancia da faixa de infravermelho préximo,

SWIR= reflectancia da faixa de infravermelho médio.

2.8.9 OSAVI (Optimized Soil Adjusted Vegetation Index)

Esse indice de vegetacdo foi desenvolvido por Rondeaux, Steven e Baret
(1996), e tem por finalidade diminuir a interferéncia do solo na reflectancia encontrada
na vegetacdo. E uma modificacdo do indice de vegetacéo SAVI, e é apropriado para
0 acompanhamento das culturas agricolas.

OSAVI apresenta um beneficio em comparacdo aos outros indices de
vegetacdo vinculado a linha do solo, ele ndo necessita distinguir a linha do solo, ele
pode ser definido sem um conhecimento prévio do tipo de solo da area (STEVEN,
1998).

Os resultados apresentados pelo indice NDVI retratam a sensibilidade e outros
principios que resultam da reflectancia do absorvimento da clorofila e do sistema foliar.
As reflectancias apresentadas sensibilizam a banda do vermelho, ocasionando
intervencdes nas grandezas numéricas expressas pelo NDVI. Essas interferéncias
foram minimizadas por meio de um ajuste realizado por coeficientes proposto no
OSAVI, com o coeficiente 0,16 para a diminuicdo da interferéncia do solo nos valores

de reflectancia dos dosséis das culturas. O OSAVI é uma variante simplificada do
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indice TSAVI, pois ndo necessita de informacfes precedentes da variavel solo
(RONDEAUX, STEVEN, BARET; 1996).

Esse indice é obtido pela Equacéo 9.

(140,16)(NIR—RED)

OSAVI =
(NIR+RED+0,16)

9)

Em que:
NIR= Reflectancia na banda do infravermelho proximo;

Red= Reflectancia na banda do vermelho:;

2.8.10 RVI (Ratio Vegetation Index)

Esse indice de vegetacdo foi desenvolvido por Pearson e Miller (1972), é
alcancado pela simples divisdo dos valores adquiridos nas bandas do infravermelho
proximo e do vermelho. E um indicativo para o crescimento da cultura e da avaliag&o
da quantidade de biomassa. Mas tem um limitante, as intervengfes atmosféricas na
radiacdo durante a passagem na atmosfera, afetam o valor absoluto do indice, o que
compromete a interpretacdo dos resultados. O indice esta representado pela Equacéo
10.

NIR
RED

RATIO = (10)

Em que:
NIR= banda correspondente ao Infravermelho Proximo

Red= banda correspondente ao vermelho.

O resultado da aplicacdo do indice apresenta a diferengca entre as duas
bandas utilizadas, a do infravermelho préximo e vermelho, pixels da vegetacdo com
valores altos sdo determinados por associa¢fes da reflectancia baixas no vermelho
por conta da assimilagdo da clorofila e altas no infravermelho por causa da

composicéo das folhas. Como o indice é baseado em uma associacao, dificuldades
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como a luminosidade variavel, em decorréncia da topografia e condicbes da

iluminacgao solar sdo minimizados (EASTMAN, 1998).

2.8.11 SAVI (Soil Ajusted Vegetation Index)

Esse indice de vegetacao foi originado por Huete (1988), que acrescentou um
fator no indice NDVI para integrar o resultado da presenca do solo, conservando o
valor de NDVI dentro de -1 a 1. E um indice que também emprega a linha do solo
para minimizar os efeitos dos solos abaixo da vegetacdo (FORMAGGIO, SANCHES,
2017).

O SAVI apresenta a caracteristica de tornar minimo os resultados do solo de
fundo no sinal da vegetacao ao introduzir uma constante de ajuste do solo na férmula
do NDVI, o fator L. Esse fator se transforma com a particularidade da reflectancia do
solo (brilho e calor) e também com a densidade da vegetacdo (ROSENDO, 2005).

Calculado de acordo com a Equagéo 11.

(NIR—Red)(1+L)

SAVI =
(NIR+Red+L)

(11)

Em que:
NIR= Reflectancia na banda do infravermelho préximo;
Red= Reflectancia na banda do vermelho;

L= o fator de ajuste de brilho do solo na imagem.

O fator L, apresenta trés valores distintos para representar as condi¢cdes da
superficie. Sendo L= 0,5 para cobertura média de vegetacao, L= 1,0 para a superficie
do solo nu ou pouca vegetacdo e L= 0,25 para a cobertura completa de vegetacao
(LIU, 2015).

O fator L foi identificado pelo método tentativa e erro, até obter um resultado
com iguais 1Vs para solos claros e solos escuros. E necessario incorporar o termo (1
+ L) na formula do indice, pois a inclusdo desse termo multiplicativo faz com que a
amplitude de variacao fique entre -1 e 1, para que o indice se reduza ao indice NDVI
quando o fator L seja igual a zero (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Area de estudo

O municipio de Itabera encontra-se na regido sudeste do estado de Sao Paulo,
a aproximadamente 318 km da capital, a uma latitude 23°51'43” sul e longitude
49°08’14”oeste. O municipio detém uma area de 108.863,43 ha e uma populacéo total
de 17.858 habitantes. A densidade demografica € de 16,08 hab/km? e apresenta
indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) correspondente a 0,693 (IBGE,
2019). Os dados in situ dessa pesquisa foram adquiridos de produtores de graos do
municipio (Figura 4).

O municipio se caracteriza por ter um amplo potencial agricola, sendo um dos
grandes produtores das culturas anuais, sendo elas, milho, soja, feijao e trigo, além
de ter atividades relacionada a pecuaria (IPT, 2006).

3.1.1 Clima

O clima da regiao, conforme classificacdo de Koppen, € do tipo Cwa sendo
estabelecido como clima subtropical/clima tropical de altitude (CEPAGRI, 2014).

Estimativas das médias trimestrais de temperatura (°C) do municipio s&o:
inverno (jun-ago): 16,42; outono (mar-mai): 19,93; primavera (set-nov): 20,08 e verao
(dez-fev): 22,67. E as estimativas das médias trimestrais de precipitacdo pluviométrica
(mm/més) sao: inverno (jun-ago): 56,36; outono (mar-mai): 80,53; primavera (set-nov):
105,49 e verédo (dez-fev): 168,59 (IPEA, 2021).

3.1.2 Formacéao Geoldgica e Geomorfoldgica

O municipio de Itabera de acordo com o mapa geoldgico, esta estabelecido no
contexto geologico da por¢do nordeste da Bacia Sedimentar do Parana, pertencente
ao Grupo Itararé, que € composto por arenitos finos a grosseiros, siltiticos, lamitos,
diamictitos e ritmitos; cores amarelo, vermelho e cinza (LANDIM, 1984).

E conforme o Mapa Pedolégico do Estado de Séao Paulo, o municipio, encontra-
se localizado regionalmente na Depressao Periférica Paulista, mais especificamente
na Depressao Paranapanema (ROSS; MOROZ, 1997).



Figura 4 - Localizagcao das areas de estudo no municipio de Itabera-SP
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3.2 Material
3.2.1 Dados de campo

Os dados de campo foram adquiridos por meio de produtores do municipio em
guestao. Foram alcancados valores da safra da cultura da soja 2019/2020.

Nos dados contém as seguintes informacdes, talhdes, area (ha), produtividade

de cada talhdo (sacas/ha), data de plantio e data de colheita, conforme Quadro 2.

Quadro 2 - Dados de campo

) ) . Data Produtividade
Talhdes |Area (ha) Data Plantio Colheita (sacas/ha)

1 9,53 16/10/2019 25/02/2020 64

2 21,64 17-18/10/2019 26/02/2020 66

3 51,53 10-13/10/2019 09/02/2020 70

4 5,28 20/10/2019 14/02/2020 60

5 5,35 18/10/2019 12/02/2020 70

6 13,1 22/10/2019 13/02/2020 75

7 21,56 14-15/10/2019 10/02/2020 85

8 5,67 25/10/2019 15/02/2020 50

9 11,13 16/10/2019 11/02/2020 78
10 136,75 | 27/09-18/10/2019 | 25/02/2020 68,18
11 63,33 18-20/10/2019 27/02/2020 75,2
12 11,85 24/10/2019 29/02/2020 66,46
13 74,4 04-07/10/2019 22/02/2020 98,46

Foram analisados apenas 13 talhdes, pois foram os talhdes que apresentaram
as datas de plantio proximas e no mesmo més de plantio, permitindo uma analise mais
adequada, sendo que a cultura foi cultivada na mesma época para todos os talhdes.

Lembrando que, quanto maior o nimero de talhdes analisados, melhores os

resultados tendem a ser.
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3.2.2 Imagens orbitais

Foram utilizadas imagens do satélite Sentinel-2, como dados béasicos para
aplicacao de indices de vegetacdo. Foram obtidas imagens de todos os meses da
producdo da cultura da soja (5 meses), para realizar uma andlise temporal do
desenvolvimento da cultura més a més (Quadro 3).

Para obtencdo de imagens orbitais esse satélite possui uma alta capacidade
de disponibilidade de dados, pois apresenta uma frequéncia de revisita de 10 dias se
considerarmos apenas um satélite e 5 dias para os dois em conjunto, favorecendo a
aquisicdo dessas imagens e possibilitando adquirir imagens sem nuvens. O que se
torna de grande importancia para analises temporais e monitoramento de culturas

agricolas.

Quadro 3 - Dados das imagens orbitais

Imagem Data
S2A_MSIL2A 12/10/2019
S2A_MSIL2A 01/11/2019
S2A_MSIL2A 01/12/2019
S2A_MSIL2A 25/01/2020
S2A_MSIL2A 14/02/2019

A correcdo atmosférica se torna necessaria por haver grandes efeitos
produzidos pela atmosfera que acabam interferindo nas informacdes capturadas pelos
sensores dos satélites, sendo assim, esse processo auxilia na correcdo desses
efeitos. Nessa pesquisa foram empregues as imagens do satélite Sentinel L2A, que
ja possuem as corre¢des de reflectancia realizadas.

3.2.3 indices de vegetacio

Foram calculados 11 indices de vegetacéo (Quadro 4), com o intuito de extrair
informacgdes da cultura durante seu ciclo fenologico por meio das imagens de satélite.
Os indices tém a competéncia de sugerirem a presenca e as condigdes da

vegetacdo monitorada, sendo assim, com a aplicagdo dos indices € possivel obter



56

diversas caracteristicas da vegetacdo, como biomassa, area foliar, vigor vegetativo,

entre muitas outras.

Quadro 4 - indices de vegetacéo avaliados

Siglado IVs Equacao Referéncia
EVI 2 EVI 2= 2,5 [(NIR — Red) / (NIR + Jiang et al. (2008)
2,4 Red + 1)]
GARI = {NIR — [Green — (Blue —
GARI Gitelson, Kaufman e
Red)]} / {NIR + [Green — (Blue —
Merzlyak (1996
Red)]} yak (1996)
GNDVI GNDVI = NIR — GREEN Gitelson et al. (1996)
" NIR + GREEN
GSAVI _ NIR — GREEN Sripada et al. (2006)
GSAVI =15 IR ¥ GREEN + 0,5
Red '
NAVI NAVI = 1 — N_jR Carmona, Rivas e Fonnegra
(2015)
NDRE NDRE — NIR — Red Egde Barnes et al. (2000)
"~ NIR + Red Edge
NDVI NDVI = (NIR — Red)/(NIR+Red) Rouse et al. (1973)
NDWI = (NIR — SWIR) / (NIR +
NDWI SWIR) Gao (1996)
osav) = (L+016)(NIR — RED) Rondeaux, Steven e Baret
OSAVI ~  (NIR+RED +0,16) (1996)
RATIO = 2% _
RATIO RED Pearson e Miller (1972)
SAVI — (NIR — Red)(1+ L)
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3.2.4 Programas para processamento dos dados

Utilizou-se dois programas computacionais da Microsoft Office 2016, o Word
para edicdo de textos e o Excel para edi¢do de planilhas.

O programa de Sistema de Informacdo Geografica utilizado foi o ArcGIS 10.5,
para o processamento dos dados geogréaficos, célculo dos indices de vegetacdo e
elaboracdo de mapas tematicos.

E para a estatistica dos dados foi utilizado o programa R Language and

Environment for Statistical Computing 3.6.3.

3.3 Métodos

Na Figura 5 estd esquematizado as principais etapas e métodos dessa
pesquisa.

Figura 5 - Fluxograma das fases metodol6gicas
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3.3.1 Correlacao dos dados

Correlacdo de dados € a analogia entre duas ou mais variaveis, que sao
representadas por classes numéricas que caracterizam os coeficientes de correlacao.
Esses coeficientes retratam o nivel de associacdo entre as variaveis estudadas.
Sendo assim, é possivel obter o valor de uma variavel em relacédo a outra.

A andlise de correlacdo tem por finalidade considerar o nivel de associacao
entre duas ou mais variaveis, por exemplo, X e Y, isto €, avalia o grau de associagcao
linear entre essas variadveis (RODRIGUES, 2012).

3.3.1.1 Modelo de regressao linear

Nas areas biologicas, em algumas situacdes, o pesquisador esta interessado
em estudar a maneira como duas variaveis quantitativas X e Y estdo associadas, isto
€, medir o grau de associacdo entre elas. Para isso, uma amostra aleatoria é
selecionada e as duas variaveis sdo observadas simultaneamente para cada
individuo.

As regressoes lineares sdo métodos matematicos empregues para determinar
modelos levando em consideracdo os valores observados, em relacdo os valores
determinados pelas variaveis independentes, que sejam capazes de estabelecer
valores para a variavel dependente. Sendo que, as regressdes lineares necessitam
de duas variaveis para trabalhar, a independente e a dependente, sendo conhecidas
como regressao linear simples e quando trabalham com duas ou mais variaveis, sdo
denominadas de regressao linear multipla (BRAUSS, LYRA, SILVA; 2005).

Uma maneira de descrever os dados conjuntamente é por meio do diagrama
de dispersao, que é a representacdo grafica dos pares de valores num sistema
cartesiano. Se os pontos estiverem localizados na vizinhanca de uma reta imaginaria,
h& indicagédo de correlagdo. Se X e Y crescem no mesmo sentido, a indicagcédo € no
sentido de correlagéo positiva. Caso a variagdo aconteca no sentido oposto, existe
correlacdo negativa entre as variaveis. A inspecao visual no diagrama de dispersao
mostra, de maneira subjetiva, a associacdo dos dados e por isso precisa ser
quantificada (BUSSAB; MORETTIN, 2012).

A forca de uma associacéo pode ser medida pelo coeficiente de correlagéo

de Pearson (r), que mede a intensidade de associacéo linear existente entre duas
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variaveis quantitativas. Quando se calcula o coeficiente de correlacdo r em uma
amostra, é necessario ter em mente que se estd, na realidade, estimando a
associacao verdadeira entre X e Y existente. Dessa forma, faz necessario a realizacao
de um teste de hipoteses para avaliar a significancia do coeficiente de correlacao.
Entretanto, para realizar o teste de hipéteses, tanto a variavel X quanto a variavel Y
devem ter distribuicdo normal e a relacdo entre X e Y deve ser linear. Nas situacoes
em que estas pressuposicfes ndo sdo satisfeitas, indica-se utilizar testes de
correlacdo ndo paramétricos, dente eles, teste de correlacdo de Spearman e o teste
de correlacao Kendall.

O coeficiente Tau de Kendall avalia a associagdo com base nos postos
(ranking) dos dados, em que, as variaveis sdo colocadas em ordem e numeradas
separadamente. O coeficiente toma valores entre —1 e 1, sendo que a correlacéo é
dita positiva se tau >0 e indica que os postos de ambas as varidveis estdo
aumentando (concordancia). Por outro lado, a correlacdo negativa (tau < 0) indica
gue a medida que a classificacdo de uma varidvel aumenta, a classificacdo da outra
variavel € diminuir (discordancia). Finalmente, tau = 0 indica auséncia de correlacéo
(NOETHER, 1983).

Para avaliar a significancia do coeficiente de correlacdo, geralmente testa-se
as hipéteses:

{HO: nao existe correlagao
H,: existe correlacao

O estudo da regresséo linear aplica-se aquelas situacdes em que ha razdes
para supor uma relacdo de causa-efeito entre duas variaveis quantitativas e se deseja
expressar matematicamente essa relacdo. Normalmente, tem-se interesse em
relacionar uma variavel, dita resposta, com variaveis independentes ou explicativas
(regressao linear multipla).

Este modelo é designado por modelo de regressao linear simples, expressado

pela Equacéo 12.
Y =a+BX (12)

Em que:

Y: variavel dependente
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a: coeficiente linear ou intercepto;
B coeficiente(s) angular(es)

X: variavel(is) independente(s)

O principal teste de interesse é verificar se X influencia na resposta, o que é

equivalente a testar:

{Ho:ﬁ=0
Hi:f#0

As suposicdes necessarias para o Modelo de Regresséao Linear séo:

i) os residuos tém distribuicido normal com média zero e variancia o2
(desconhecida);

i) 0s erros sao nao correlacionados;

iii) homocedasticidade dos dados.

Em modelos de regressédo, além das suposicdes listadas, é necessario
verificar a existéncia de colinearidade/multicolinearidade entre as variaveis
explicativas, pois a relacdo existente entre elas pode interferir nos resultados,
causando inferéncias errbneas ou pouco confiaveis (ESTATCAMP, 2021).

A colinearidade ocorre quando duas ou mais variaveis preditoras estao
correlacionadas entre si e a multicolinearidade, quando a colinearidade existe entre
trés ou mais variaveis. Podem ser identificadas por meio do fator de inflacdo da
variancia (VIF), que mede o quanto a variancia de um coeficiente de regresséo é
inflada devido a multicolinearidade no modelo.

Menores valores de VIF indicam auséncia de multicolinearidade. Um valor VIF
entre 5 e 10 indica uma quantidade problematica de colinearidade. E se o VIF for
acima de 10, pode-se assumir que os coeficientes de regressdo estdo mal estimados
devido a multicolinearidade (JAMES et al., 2014).

Para lidar com o problema da colinearidade, o pesquisador pode remover do
modelo as preditoras altamente correlacionadas, utilizar regresséo de Minimos

Quadrados Parciais ou Analise de Componentes Principais.
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3.3.1.2 Modelo de regresséao linear multipla

O modelo de regresséao linear multipla é determinado como a relacdo linear
entre a variavel dependente (Y) e varias variaveis independentes (X1, X2, Xs...Xn)
(RODRIGUES, 2012).

O modelo da regressao linear multipla € estabelecido na produtividade de uma
determinada cultura em atribuicdo aos parametros que comprometem a produtividade.
No contexto estatistico, a produtividade é analisada como uma variavel dependente,
em que, os parametros que afetam a produtividade sdo denominados de variaveis
independentes (LIU, 2015). Sendo assim, a Equacgéo 13, representa o célculo da

regressao linear multipla.

Y=a+ X1+ Xo+ X3+ ..... Xn (13)

Em que:

Y = produtividade prevista;

A = valor da intersecéo da linha;

X1, X2, X3... Xn = 0S n parametros usados para calcular Y.

Os parametros independentes, como Xi, Xz a Xn, sao escolhidos
fundamentados nas correlacdes entre Y e Xi1; Y e Xz até a ultima variavel selecionada
Xn,

Alguns autores realizaram estudos relacionando a produtividade de culturas
agricolas e a técnica de regressdo multipla. Em 1996, os pesquisadores Hayes e
Decker utilizaram dois indices de vegetacdo, sendo eles, o NDVI e o VCI para
monitorar a cultura do milho, na regido do cinturdo do milho nos EUA e elaboraram
um modelo de previsdo de produtividade para a cultura empregando a técnica da
regressao multipla. Em 1997 o estudioso Rasmussen, aplicou a mesma metodologia
para averiguar a produtividade da cultura do milheto na Africa. Em seguida, Liu e
Kogan (2002), exibiram um método de regressédo multipla com o intuito de estimar as
produtividades da cultura da soja, nos principais estados produtores e no Brasil todo.
Os resultados desses trabalhos mostraram que modelos de satélite baseados na

técnica de regressao estatistica podem ser viaveis. (LIU, 2015).
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3.3.1.3 Andlise de componentes principais

A Andlise de Componentes Principais (ACP) € um método estatistico
multivariado introduzido por Karl Pearson em 1901. A metodologia tem como objetivo
construir combinacdes lineares, denominadas componentes principais, com as
variaveis originais para reduzir dimensdo (reduzir o nimero de variaveis a serem
avaliadas). Desta forma, se 0 banco de dados possui n variaveis, entdo € possivel
obter n componentes principais. Entretanto, somente k (k < n) componentes seréao
interpretados, sendo k definido pela propor¢céo de variancia total explicada pelas k
primeiras componentes. Além disso, as componentes principais nao sao
correlacionadas e a normalidade dos dados ndo é um requisito para utilizar a ACP
(MINGOTI, 2007).

Essa analise fundamenta-se em reescrever as coordenadas dos fatores em
um sistema diferente, mais adequado para realizar as analises dos dados. Essa
metodologia possibilita diminuir o nimero das variaveis a serem analisadas, podendo
ser empregue para considerar a relevancia das variaveis previamente escolhidas,
sendo assim, considerar quais variaveis sdo mais significativas do ponto de vista
estatistico (MOITA NETO; MOITA, 1998).

O método da ACP possui algumas caracteristicas relevantes, sendo elas: toda
componente principal € uma combinacdo linear das variaveis iniciais e s&o
independentes entre si e com o proposito de acumular o maior niumero de informacdes
contidas nos dados. Além de diminuir a massa de dados, com 0 menor prejuizo
possivel no niumero de informagdes (VARELLA, 2008).

Essa analise tem por finalidade principal esclarecer a composicdo das
variancias e covariancias de um vetor aleatério, formada de n variaveis aleatorias, por
meio da formacdo de combinacdes lineares das variaveis iniciais (MINGOTI, 2007).
Para os autores Lattin, Carroll e Green (2011), essa analise possibilita que os dados
sejam reorganizados permitindo explicar o maior niumero possivel de informagfes
disponiveis. Segundo Timm (2002), a ACP permite esclarecer que 0s componentes
principais sédo aplicados para encontrar e explicar as dependéncias que possuem
entre as variaveis, e ainda esclarecer as relacdes existentes entre os individuos.

O Quadro 5 apresenta quais sao 0s pressupostos basicos para aplicar a

Analise de Componentes Principais conforme a literatura.
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Quadro 5 - Pressupostos basicos para empregar a ACP

Pressupostos

Referéncias

N&o existe um numero exato para a quantidade de
amostras, mas estudos mostraram que quanto maior a

guantidade melhor os resultados;

Osborne e Costello

(2004)

Os dados da matriz de correlacdo ndo podem ser

independentes, mas necessitam ser correlacionados;

Mingoti  (2007); Field
(2009); Lattin, Carroll e
Green (2011)

A matriz de correlagdo e a de covariancia ndo devem ser

matriz diagonal, com os dados independentes;

Mingoti (2007)

superior a 0,00001;

A matriz de correlagdo nd&o deve ser identidade | Field (2009)
(coeficientes de correlacéo seréo zero);

O teste de normalidade multivariada, que é o teste de | Mingoti  (2007); Field
esfericidade de Bartlett, deve apresentar o p-valor igual a | (2009)

0,0000, e com o qui-quadrado calculado superior que o qui-

guadrado da tabela de distribuicdo (valor critico);

O determinante da matriz de correlacdo tem que ser | Field (2009)

N&o ha pressuposi¢des em relagdo as variaveis originais;

Ayres (2012)

As variaveis observadas ndo consistem de alguma

estimativa sobre a distribuicdo de probabilidade;

Mingoti e Silva (1997)

As variaveis podem ou ndo ser continuas e distribuidas

Jolliffe (2002)

poder de esclarecimento da variancia (coeficiente de

determinagao — R2).

normalmente;

Os desenvolvimentos dos componentes principais nao | Johnson e  Wichern
necessitam de uma multivariada normal, mas sim, de uma | (2007)

matriz de correlagdo ou variancia;

Os componentes principais reclusos precisam de | Kaiser (1960), Lattin,
autovalores (variancias) > 1 (Regra de Kaiser); Carroll e Green (2011)
Quando a soma das variancias obtiver porcentagem alta, | Manly  (2008), Ayres
sendo acima de 80%, € necessario utilizar apenas os | (2012)

primeiros componentes principais;

As cargas dos componentes principais simbolizam seu | Lattin, Carroll e Green

(2011)

Fonte: (SILVA; SILVA; BORGES, 2015).



64

3.3.1.4 Andlise para dados longitudinais (medidas repetidas)

Os estudos envolvendo as andlises para dados longitudinais tem por finalidade
avaliar as alteracdes globais e individuais ao longo do tempo, possibilitando que a
variavel resposta possa ser examinada em unidades amostrais constantemente em
relacdo as outras covariaveis que possam estar interferindo (SINGER, NOBRE,
ROCHA; 2018).

Os estudos realizados por meio de analises de dados longitudinais sdo muito
utilizados na pratica, sendo empregue por pesquisadores das mdultiplas &reas do
conhecimento (CESTARI; COSTA; MINHO, 2012). Essa analise é utilizada para
denotar medidas realizadas da mesma variavel em mais de uma ocasidao (CROWDER,;
HAND; 1990).

As analises realizadas por meio de medidas repetidas operam empregando o
método dos modelos mistos, que viabiliza a aplicacdo de distintos arranjos para a
matriz de covariancia, tornando possivel realizar uma modelagem da verdadeira
estrutura da correlacdo do fator tempo, tornando assim, uma andlise mais eficaz
(XAVIER, 2000; MALHEIROS, 1999).

Conforme os pesquisadores Singer, Nobre, Rocha (2018), pode-se aplicar a
andlise das medidas repetidas por meio dos modelos mistos, conforme a Equacao 14.

Y =BX+bZ+e¢€ (14)

Em que:

Y: varidvel dependente

B: vetor de parametros de efeitos fixos desconhecidos

b: vetor de parametros de efeitos aleatérios desconhecidos
X e Z: matriz de variaveis independentes

€: erros aleatoérios.

Ao aplicar modelos lineares mistos o pesquisador assume que a distribuicdo
da variavel resposta (Y) segue uma distribuicdo normal. Caso isto nao seja verificado,
transformacdo de variavel e modelos lineares generalizados mistos (MLGM) sao

alternativas muito utilizadas na literatura.
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Modelos lineares generalizados (MLG), como resumido por Demétrio (1986),
envolvem uma variavel resposta univariada, variaveis independentes e uma amostra
aleatéria de n observacdes independentes, sendo que i) a variavel resposta,
componente aleatério do modelo, tem uma distribuicdo pertencente a familia
exponencial (normal, gama, normal, binomial, Poisson e binomial negativa); ii) as
variaveis independentes entram na forma de uma estrutura linear, constituindo o
componente sistematico do modelo; iii) a ligacdo entre os componentes aleatorio e
sistematico é feita por meio de uma funcdo adequada, denominada funcéo de ligacao.

Os modelos lineares generalizados mistos sdo uma extensdo dos modelos
lineares generalizados, acrescido os efeitos aleatérios para acomodar alguma
estrutura de covariancia intraunidades amostrais. Além disso, permite, como nos
MLG, incorporar distribuicbes ndo gaussianas (SINGER, NOBRE, ROCHA; 2018).

A teoria desse modelo leva em consideragcdo somente o conhecimento das
variaveis com efeito fixo. Sendo uma extensdo considerada normal, os modelos que
se adequem aos dados alcancados por meio de experimentos em que 0s niveis foram
selecionados de uma populacéo aleatéria (COSTA, 2003).

Segundo Singer, Nobre, Rocha (2018), o modelo MLGM pode ser dividido em
duas etapas. A primeira consiste em assumir que a distribuicdo condicional da

resposta y;; dados os efeitos aleatorios b; pertence a familia exponencial, podendo

ser descrito pela Equacéo 15.

fijlb) = exp{¢[yi;0;; — a(6;;)] + c(vij, ¢)}, (15)
Em que:
a e c¢ sao funcdes conhecidas

¢ é o parametro de escala.

E na Equacao 16, tem-se também que,

9(uij) =mi; = x;B + zlb; (16)

Em que:
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g € uma funcao de ligacdo conveniente (log, logit, probit etc)

xiTje ziTj denotam, respectivamente, a j-ésima linha das matrizes de covariaveis X;e Z;

relacionadas aos efeitos fixos e aleatorios.

Na segunda etapa, usualmente supomos que b;~N[0,G(6)], entretanto, na
pratica, outras distribuicbes podem ser levadas em consideracdo (BRESLOW,
CLAYTON, 1993).

Para verificar a adequacéo do modelo foi realizada anélise de residuos, por meio
do gréfico residuos padrdo vs. valores ajustados, grafico normal de probabilidades
referente ao modelo e grafico de dispersado residuos vs. valores ajustados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Andlise descritiva dos dados

A andlise descritiva dos dados da produtividade da cultura da soja e dos
indices de vegetacao aplicados em todos os meses do desenvolvimento da cultura
permitiu investigar seu comportamento e sua variagdo. Na Tabela 1, estdo
apresentados os resultados da média, desvio padréo, 1° quartil, 2° quartil — mediana
e 3° quartil da produtividade da soja.

Os quartis representam os valores que dividem os dados analisados em
quatro partes iguais. Sendo o segundo quartil (Q2) que também representa a mediana,
gue corresponde a metade dos valores dos dados. O primeiro quartil (Q1) confere ao
valor da metade da primeira parte dos dados e o terceiro quartil (Q3) equivale ao valor
da metade da segunda parte do grupo de dados (FERNANDES; PINTO, 2013).

O desvio padrdo de um grupo de dados, da ordem quantitativo, € um modelo
gue expde o grau de dispersdo de um conjunto de dados, ou seja, indica o quanto o
conjunto de dados é uniforme. Podendo assumir apenas valores positivos e quanto
maior esse valor, maior a disperséo dos dados (MARTINS, 2013).

Tabela 1 - Medidas resumo da produtividade da cultura de soja segundo cada

més
Més Média DP Q1 Q2 Q3
Geral 71,25 11,52 66,00 70,00 75,20
Outubro 71,25 1190 66,00 70,00 75,20
Novembro 71,25 1190 66,00 70,00 75,20
Dezembro 71,25 1190 66,00 70,00 75,20
Janeiro 71,25 1190 66,00 70,00 75,20
Fevereiro 71,25 11,90 66,00 70,00 75,20

Nota: DP — Desvio padréo, Q1 — quartil 1, Q2 — mediana, Q3 — quartil 3.

O desvio padrao geral teve uma pequena diferenca no valor comparado ao
resultado dos cinco meses, isso ocorreu por conta do tamanho da amostra, para cada
més sdo 12 amostras (a producdo e mais onze indices de vegetacao) e para o geral

sao 60 amostras (sdo as 12 amostras vezes 0s 5 meses).
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Conforme podemos averiguar na Tabela 1 e na Figura 6, a produtividade
média foi de 71,25 sacas de soja por hectare, levando em consideracdo a
produtividade dos 13 talhfes analisados. Esse resultado ndo muda em relacdo aos
meses observados, por serem dados coletados ao final do ciclo da cultura, ndo sendo

realizado um estudo minucioso para obter resultado més a més.

Figura 6 - Diagrama de caixa (boxplot) da producdo conforme cada més
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Como descrito anteriormente, por ter sido realizado uma média da producéo
entre todos os talhdes e todos os meses do desenvolvimento da cultura, o diagrama
de caixa (boxplot) apresentou o0 mesmo resultado para todos os meses, levando em
consideracdo a média da producéo agricola da cultura.

Em relacéo aos indices de vegetacao, na Tabela 2 e Figura 7, estdo expostos
os resultados da média, desvio padréo, 1° quartil, 2° quartil — mediana e 3° quartil dos

dozes indices avaliados.



Tabela 2 - Medidas

resumo para os indices de vegetacado da cultura da soja

conforme cada més
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indice | Més Media DP Q1 Q2 Q3 |indice Meés Media DP Q1 Q2 Q3
Geral 1,06 0,72 0,34 1,01 1,77 Geral 0,40 0,28 0,12 0,38 0,65
Outubro 0,32 0,05 0,30 0,32 0,34 Outubro 0,11 0,03 0,10 0,10 0,12
EVI 2 Novembro 0,32 0,05 0,30 0,32 0,34 GARI Novembro 0,14 0,05 0,11 0,12 0,17
Dezembro 1,29 0,37 1,06 1,20 1,62 Dezembro 0,52 0,14 0,42 0,49 0,63
Janeiro 2,07 0,20 2,05 2,16 2,19 Janeiro 0,79 0,09 0,76 0,81 0,84
Fevereiro 1,24 0,49 1,01 1,19 1,58 Fevereiro 0,46 0,17 0,36 0,44 0,55
Geral 0,55 0,18 0,38 0,53 0,70 Geral 0,81 0,28 0,55 0,79 1,07
Outubro 0,37 0,02 0,36 0,37 0,38 Outubro 0,56 0,03 054 055 0,57
GNDVI Novembro 0,37 0,05 0,35 0,38 0,40 GSAVI Novembro 0,49 0,07 0,46 0,49 0,52
Dezembro 0,61 0,09 0,56 0,59 0,69 Dezembro 0,93 0,16 0,83 0,90 1,07
Janeiro 0,81 0,06 0,77 0,82 0,85 Janeiro 1,21 0,09 1,16 1,23 1,28
Fevereiro 0,57 0,10 0,52 0,56 0,61 Fevereiro 0,86 0,15 0,79 0,85 0,91
Geral 0,62 0,25 0,35 0,69 0,89 Geral 0,35 0,24 0,12 0,30 0,54
Outubro 0,33 0,04 0,32 0,33 0,35 Outubro 0,11 0,02 0,10 0,20 0,12
NAVI Novembro 0,37 0,07 0,32 0,34 0,39 NDRE Novembro 0,13 0,04 0,11 0,11 0,15
Dezembro 0,76 0,11 0,69 0,75 0,85 Dezembro 0,44 0,12 0,36 0,41 0,54
Janeiro 0,93 0,04 0,93 0,95 0,96 Janeiro 0,69 0,0 0,64 0,72 0,77
Fevereiro 0,73 0,16 0,66 0,74 0,85 Fevereiro 0,36 0,14 0,28 0,35 0,42
Geral 0,51 0,28 0,21 0,53 0,80 Geral 0,03 0,25 -0,21 -0,01 0,28
Outubro 0,20 0,03 0,19 0,20 0,21 Outubro -0,25 0,04 -0,28 -0,24 -0,23
NDVI Novembro 0,23 0,05 0,19 0,21 0,25 NDWI Novembro -0,19 0,05 -0,23 -0,20 -0,17
Dezembro 0,63 0,14 0,55 0,61 0,75 Dezembro 0,09 0,11 -0,01 0,09 0,17
Janeiro 0,89 0,06 0,88 0,91 0,92 Janeiro 0,36 0,06 0,35 0,38 0,40
Fevereiro 0,60 0,19 0,52 0,60 0,74 Fevereiro 0,14 0,19 0,06 0,15 0,32
Geral 0,59 0,33 0,24 0,62 0,93 Geral 8,05 9,66 1,61 3,44 9,61
Outubro 0,23 0,03 0,22 0,23 0,24 Outubro 156 0,13 1,47 158 1,61
OSAVI Novembro 0,26 0,06 0,22 0,24 0,29 RATIO Novembro 1,64 0,19 1,50 1,58 1,71
Dezembro 0,73 0,16 0,63 0,70 0,87 Dezembro 5,89 2,94 3,97 450 7,91
Janeiro 1,03 0,07 1,02 1,06 1,07 Janeiro 25,04 7,40 22,87 25,72 29,41
Fevereiro 0,70 0,22 0,60 0,70 0,86 Fevereiro 6,10 4,68 3,35 4,45 7,08
Geral 0,68 0,32 0,38 0,66 1,00
Outubro 0,40 0,05 0,37 0,39 0,42
SAV Novembro 0,34 0,08 0,29 0,31 0,37
Dezembro 0,79 0,17 0,68 0,76 0,94
Janeiro 1,11 0,08 1,10 1,14 1,15
Fevereiro 0,75 0,23 0,65 0,75 0,93

Nota: DP — Desvio padrdo, Q1 — quartil 1, Q2 — mediana, Q3 — quartil 3.
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Nota-se que, em relacdo aos indices de vegetacédo, de forma geral, 0 més de
janeiro obteve o maior valor absoluto, isto é, sem considerar o sinal. Isso ocorre
conforme esperado, pois durante a fase inicial de desenvolvimento da cultura, os
indices de vegetacado proporcionam valores menores devido a presenca de solo e
matéria seca da cultura anterior. Com o desenvolvimento vegetativo da cultura, e
consequentemente o aumento da area foliar e o recobrimento do espaco entre as
fileiras de plantio pelo dossel vegetal, os valores dos indices tendem a aumentar, por
haver um aumento nos valores de reflectancia das bandas espectrais, sendo esses
valores intensificado no més de janeiro, sendo o0 més de maximo desenvolvimento
vegetativo.

Segundo Dalmolin et al. (2005), muitos constituintes que formam a superficie
do solo, como a matéria organica, composi¢cao mineralégica, umidade do solo, entre
outros, interferem na reflectancia do dossel das plantas, e por consequéncia, nos
resultados dos indices de vegetacdo. Esses constituintes da superficie do solo sédo
denominados de “superficie de fundo” (HUETE, 1985). A superficie de fundo, que
estdo presentes nos plantios em linha quando as culturas ainda nao fecharam o dossel
vegetal completamente, interfere na resposta espectral dos indices de vegetacéo
(GROFF et al., 2013).

As culturas de ciclo curto, como a soja, segue uma dinamica fenologica-
espectral que pode ser dividida em trés fases distintas. Na primeira fase, compreende
a fase do plantio das sementes, a germinacao e o desenvolvimento inicial, sendo que,
nessa fase ndo ha o recobrimento total da superficie do solo, ocorrendo assim o
dominio do solo nas interacdes com a REM. Na segunda fase, ja se considera que o
dossel vegetal esteja formado, havendo o controle da cobertura verde com as
interacdes com a REM, e partir da metade dessa fase adiante ocorre o florescimento
e a formacgé&o dos graos. A Ultima fase € determinada pela maturacdo e senescéncia
das plantas, representada pelo secamento e quedas das folhas, assim, formando a
camada vegetal morta no solo e ocorrendo o dominio da vegetacdo seca e a de
superficie de fundo (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Na Figura 7 esta exposto um diagrama de caixa (boxplot) onde se visualiza a

dindmica do desenvolvimento das plantas e as respostas dos indices de vegetacao.
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Figura 7 - Diagrama de caixa (boxplot) dos indices de vegetacdo conforme
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Na Figura 7 é possivel averiguar com clareza o comportamento e a variagao
do desenvolvimento da cultura e as respostas dos indices de vegetacdo. Nos dois
primeiros meses (outubro e novembro) as respostas foram baixas, por conta de as
plantas ainda estarem em fase de desenvolvimento, em dezembro as plantas estavam
com o dossel vegetal formado e observamos um aumento das respostas dos indices.
No més de janeiro os indices obtiveram as maiores respostas, levando em

consideracao que as plantas estavam em seu estado de maior vigor vegetativo e no
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més de fevereiro ocorreu a diminuicdo nesses valores por conta de iniciar a
senescéncia das plantas.

Do mesmo modo, pode-se observar um comportamento similar dos valores
dos indices durante o periodo de estudo. Além disso, nota-se que, para 0s meses de

dezembro e fevereiro os indices tiveram a maior variagao entre eles.

4.2 Teste de normalidade e correlagfes das variaveis

A analise da normalidade da distribuicdo de um grupo de dados é essencial
para uma apropriada descricdo da amostra e uma avaliacdo assertiva (NORMAN,
2014).

A distribuicdo normal dos dados € relevante na estatistica teérica e na
aplicada por muitos motivos e um deles é que diversas variaveis se comportam de
forma muitas vezes simétrica, e sendo bem caracterizada por essa distribuicdo.
Avaliar a estimativa da normalidade em um grupo de dados é averiguar o
comportamento dos mesmos, analisar qual a forma que a distribuicdo desses dados
assume. Na literatura h& diversas metodologias para avaliar e analisar a normalidade
univariada dos dados, entre elas, encontra-se a de Shapiro-Wilk (SANTOS;
FERREIRA, 2003).

A andlise da suposicao da normalidade de um grupo de dados é determinada
para a execucdo de varios métodos que possuem influéncia estatistica, sendo, na
aplicagéo da correlacdo de Pearson, que nesse caso a significancia do coeficiente de
correlacdo s6 é valida se as variaveis aleatorias possuirem distribuicdo normal; na
aplicacdo dos modelos da regressao linear que um do pressuposto seja que 0s
residuos do modelo possuam distribuicdo normal; a suposicdo de normalidade
também € imposta quando pretender adquirir o intervalo de confianca ou realizar o
teste de hipétese, fundamentado em estatistica t; entre outros (TORMAN; COSTER,;
RIBOLDI, 2012).

Conforme os mesmos autores, quando os grupos de dados néo se
apresentarem normais, tem duas opc¢oes, a primeira € pesquisar outro modelo de teste
paramétrico que se ajuste melhor aos dados e a segunda é fazer uso de testes nao
paramétricos. Sendo assim, na Tabela 3 esta exposto o teste de normalidade,

utilizando a metodologia de Shapiro-Wilk.
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O teste de normalidade da metodologia Shapiro-Wilk, € um método estatistico
aplicado para testar a normalidade dos dados. E apresenta algumas qualidades,
como, pode ser aplicado em teste de hipétese composta, € simples de calcular,
necessita apenas da tabela de coeficientes lineares, além de ser muito sensivel e
sendo muito favoravel em diversas aplicabilidades, até mesmo em amostras com
nameros reduzidos (SHAPIRO; WILK, 1965).

Tabela 3 - Teste de normalidade para as variaveis quantitativas do estudo

Variaveis p
Producao 0,001
EVI 2 < 0,001
GARI < 0,001
GNDVI < 0,001
GSAVI < 0,001
NAVI < 0,001
NDRE < 0,001
NDVI < 0,001
NDWI < 0,001
OSAVI < 0,001
RATIO < 0,001
SAVI < 0,001

Nota: p — valor de p para o teste de normalidade Shapiro-Wilk, @ = 0,05.

Pode-se analisar na Tabela 3, o teste de normalidade para as variaveis
quantitativas utilizando o método de Shapiro-Wilk, comprovou que as variaveis
producdo e os indices de vegetacdo ndao seguem uma distribuicdo normal. As
variaveis apresentaram p-valores inferiores ao nivel de significancia adotado (5%), ou
seja, p-valor < 0,05 em todos o0s casos, sendo assim, rejeita-se a hipdtese de
normalidade, significando que os dados nao possuem distribuicdo normal.

Alguns autores realizaram estudos relacionando indices de vegetagcdo e o
teste de normalidade Shapiro-Wilk. Moreira et al., (2015), utilizaram o indice NDVI no
monitoramento da cana-de-agUcar para realizar uma analise mensal da producéo e
realizaram o teste de normalidade Shapiro-Wilk, sendo rejeitado a normalidade dos

dados e realizando testes ndo paramétrico. Em 2017 os pesquisadores Bertolin et al.,
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realizaram a predicdo da produtividade do milho irrigado utilizando os indices de
vegetacdo NDVI, NDWI, SAVI e GVI, e os dados foram considerados normais por
meio do teste de Shapiro-Wilk. Ja Ferreira (2020), avaliou o comportamento espectral
da cultura do milho e a produtividade empregando os indices de vegetacdo SR, NDVI,
RVI, GNDVI, CLGreen, SAVI e ICF, e aplicaram o teste de normalidade Shapiro-Wilk.

Como o teste de normalidade aplicado apontou que 0os dados ndo possuem
distribuicdo normal, ndo seria possivel aplicar o teste de correlacdo de Pearson, pois
necessita que os dados apresentem distribuicdo normal. Entdo, para avaliar a
correlacdo dos dados, utilizou-se o teste ndo paramétrico de tau de Kendall, e uma
outra alternativa seria o teste de correlagcdo de Spearman.

Quando as variaveis nao apresentam distribuicdo normal as alternativas mais
empregadas na investigacao da correlacdo entre variaveis sao a correlacdo da ordem
de postos de Spearman e o coeficiente de correlagéo de postos de Kendall (Tau-b),
gue tem finalidade substituir os dados originais por postos ordenados (NORMAN;
STREINER, 2014).

Outro beneficio apresentado pelos testes ndo paramétricos de Spearman e
Kendall € que eles ndo se limitam as correlacdes lineares, sendo que proporcionem
comportamento gradual no mesmo sentido, seja ele ascendente ou descendente, para
todos os dados analisados (MIOT, 2018)

O coeficiente de Kendall € um método que possui propriedades matematicas
gue o tornam mais robustos a dados extremos, com uma capacidade de inferéncia
populacional maior e menor erro de estimativa. Apesar de possuir a significancia (p-
valor) e o sentido positivo e negativo se aproximarem do método de Spearman, seu
coeficiente apresenta valores menos proeminentes (ARNDT; TURVEY;
ANDREASEN, 1999).

Sendo assim, na Tabela 4 e nas Figuras 8 a 13, estdo apresentados a
avaliacdo da correlacéo de tau de Kendall entre os indices de vegetacao e a producao

para cada més da producéo agricola.
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Tabela 4 - Avaliacdo da correlacdo entre os indices e a producao conforme

cada més
Indice | Més (tacfjoafllsgr?gall) P |Indice Més (taﬁ%réeliaegn%oall) P
Geral 0,013 0,878 Geral 0,021 0,807
Outubro -0,090 0,669 Outubro -0,065 0,760
EVI 2 Novembro 0,168 0,427 GARI Novembro 0,065 0,760
Dezembro 0,271 0,199 Dezembro 0,271 0,199
Janeiro -0,090 0,669 Janeiro -0,219 0,299
Fevereiro -0,245 0,246 Fevereiro -0,245 0,246
Geral 0,023 0,789 Geral 0,007 0,932
Outubro -0,065 0,760 Outubro -0,065 0,760
Novembro 0,116 0,582 Novembro 0,116 0,582
GNDVI Dezembro 0,219 0,299 GSAVI Dezembro 0,245 0,246
Janeiro -0,271 0,199 Janeiro -0,271 0,199
Fevereiro -0,194 0,359 Fevereiro -0,194 0,359
Geral 0,011 0,896 Geral 0,024 0,780
Outubro -0,116 0,582 Outubro -0,194 0,359
Novembro 0,194 0,359 Novembro 0,168 0,427
NAVI Dezembro 0,297 0,160 NDRE Dezembro 0,219 0,299
Janeiro -0,142 0,501 Janeiro -0,271 0,199
Fevereiro -0,245 0,246 Fevereiro -0,271 0,199
Geral 0,011 0,896 Geral 0,046 0,597
Outubro -0,116 0,582 Outubro -0,142 0,501
Novembro 0,194 0,359 Novembro 0,065 0,760
NDVI Dezembro 0,245 0,246 NDWI Dezembro 0,271 0,199
Janeiro -0,090 0,669 Janeiro -0,219 0,299
Fevereiro -0,271 0,199 Fevereiro -0,323 0,126
Geral 0,011 0,896 Geral 0,012 0,887
Outubro -0,116 0,582 Outubro -0,168 0,427
Novembro 0,194 0,359 Novembro 0,245 0,246
OSAVI Dezembro 0,245 0,246 RATIO Dezembro 0,348 0,099
Janeiro -0,090 0,669 Janeiro -0,194 0,359
Fevereiro -0,271 0,199 Fevereiro -0,271 0,199
Geral 0,023 0,789
Outubro -0,116 0,582
SAVI Novembro 0,194 0,359
Dezembro 0,245 0,246
Janeiro -0,090 0,669
Fevereiro -0,271 0,199

Nota: p — valor p do teste de correlacéo de postos de Kendall, « = 0,05
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Figura 9 - Matriz de correlacéo das variaveis em estudo — més de outubro
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Figura 10 - Matriz de correlagdo das variaveis em estudo — més de novembro
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Figura 11 - Matriz de correlagdo das variaveis em estudo — més de dezembro
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Figura 12 - Matriz de correlagcdo das varidveis em estudo — més de janeiro

Janeiro
055 070 085 095 1.10 07 025 035 10 20 30
N Y (S ] [ et | | N I I | 1 1 1 1 1 1 L1 11
Producss
| | | 0.09 | | 022 | | 0.27 | | 0.27 | | 0.14 | | 0.27 | | 0.08 | | 0.2 | | 0.09 | | 0.19 | | 0.09 E
o 2] BV 2
S o L l_l_IJ | 0.82 | | 0.77 | | 0.77 | | 0.95 | | 0.77 | | 1.00 | | 0.82 | | 1.00 | | 0.90 | | 1.00 E
o°5§5 E; GARI
° @ 0.95 0.95 0.82 0.95 0.82 0.79 0.82 0.82 0.82
005‘35 & & GNDW1
° @ @ 1.00 0.82 1.00 0.77 0.85 0.77 0.82 0.77
o 5 oo GSAVI
° @10 ®° o2 0.82 1.00 0.77 0.85 0.77 0.82 0.77
o =1
Ll o ° o T o - 3 NAVI
A | N | S | O | N N T | B | B T
b 0¥, 8 P o Ead ® NDRE
S 9 > oF] @o o o™ L i 0.77 0.85 0.77 0.82 0.77
S 9 o o T oW o6 & e NOVI =
o o ® @ =) =) ® @ 0.82 1.00 0.90 1.00 =
b 09" q o o %5 & 5 & &% T NDWI
Rs % ° 8° - o s ° & g ° [ 0.82 0.82 0.82
LA o o % T T o8 T - o o -
o o ® @ =) o ] @ o oo 0.90 1.00 =
ful ful = -
3 CB o RATI
= ST & oo go og °® oged| $ °°°a| B ® 8 o‘j] 0, oo 8 o“ds] L 0.90
1 0
oFg® o o o®@ o T & o® o® o o® o T SAVI
o o o X 20 20 @ =x] [-] o0 @ o 0 E
L Inl I TTTTTTT 1T 1T 1771 F'TT T T T - I I T T T T 177 | B S
50 70 9 16 19 22 065 075 0.85 0.84 090 096 075 085 0.85 095 1.05 0.95 1.05 1.15

16 2250 90

084

075

095



02 06 11 02 08

-02

Figura 13 - Matriz de correlagdo das variaveis em estudo — més de fevereiro
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O coeficiente de Tau de Kendall varia seus valores entre -1 e 1 e seu p-valor
com nivel de significancia adotado em 5%, ou seja, valores < 0,05.

Avaliando os valores expostos na Tabela 4, que apresentam os coeficientes
da correlacdo de Kendall e o respectivo p-valor para o teste da correlacdo, entre os
indices de vegetacdo com a producdo e para todos os meses do ciclo da cultura, foi
possivel verificar que o resultado geral da andalise € a presenca de uma correlagéo
fraca e estatisticamente néo significativa, ao nivel de significancia de 0,05, entre a
produtividade da cultura e os indices de vegetacao.

Analisando as Figuras 7 a 12, que correspondem as matrizes de correlagéao e
seus diagramas de disperséo, obtendo os mesmos resultados, de que a indicacéo de
correlacdo € fraca. Nos graficos de dispersdo presente na primeira coluna das
matrizes de correlacéo, que relacionam a producdo com os indices, 0s pontos estao
distribuidos aleatoriamente e néo dispostos em uma reta crescente ou decrescente,
indicando baixa ou auséncia de correlagdo. Além disso, as matrizes de correlagcédo
indicam que os indices estéo correlacionados entre si, revelando indicios de que pode
haver problemas de multicolinearidade no modelo de regresséo.

Para realizar uma andlise adequada de uma matriz de correlacdo entre duas
varidveis quantitativas € necessario observar o diagrama de dispersdo, para
reconhecer se ha uma variabilidade gradual entre os dados, se essa variacdo é
predominantemente ascendente ou descendente, se atribui uma tendéncia
proporcional (linear) e se a distribuicdo subjacente dos dados € normal (MIOT, 2018).

Quando na correlacao dos dados é diagnosticado multicolinearidade significa
gue ha uma relacgéao linear exata entre algumas ou entre todas as variaveis detalhadas
em um modelo de regressdo (MIOT, 2018). E para um modelo de regressao ser
apropriado, as variaveis ndo podem evidenciar multicolinearidade (CARVALHO,
2016).

Alguns pesquisadores utilizaram o método de correlacdo de Kendall para
analisar alguns trabalhos. Em 2018, o pesquisador Carmello, estudou a variabilidade
pluviométrica e a producéo de soja, realizando uma anélise comparativa entre regides
produtoras do Brasil, Estados Unidos e india e para a verificagdo das analises
estatisticas empregou as correlacdes de Pearson, Kendall e Spearman. Em 2017, os
autores Borges e Baptista, avaliaram a potencialidade dos indices de vegetagéo
SFDVI, NDVI e EVI para testar o potencial de discretizagédo da cobertura do solo em

areas rurais, utilizando a correlacdo de Kendall para obter as respostas estatisticas.
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Em 2017, o autor Lemes, utilizou técnicas de sensoriamento remoto com a aplicacédo
dos indices NDVI e RS para deteccdo de seringais infestados por nematoides, e
executando as correlacdes de Pearson, Kendall e Spearman para as analises

estatisticas.

4.3 Modelagem estatistica — Modelo generalizado linear misto

Quando os dados ndo apresentam uma distribuicdo normal e ndo possuem
uma fungdo linear, & possivel utilizar os modelos lineares generalizados, para
conseguir linearizar os dados e obter um formato adequado para a funcéo.

Mas os dados dessa pesquisa sao longitudinais, identificado pela repeticdo de
medicbes de caracteristicas num mesmo individuo ao longo de um periodo, ou seja,
analisando o mesmo indice de vegetacao por cinco meses. Nestas situacoes, utiliza-
se modelos lineares mistos. Os modelos lineares de efeito misto sdo aplicados para
caracterizar a relacao entre a variavel dependente e uma ou diversas covariaveis em
dados agrupados, que obtenha um ou mais fatores, sejam, dados longitudinais,
medidas repetidas, dados com estruturas hierarquicas e/ou planejamento em blocos
(PINHEIRO; BATES, 1995).

Entretanto, como a variavel producao nédo segue uma distribuicdo normal, logo
ajustou-se um modelo generalizado linear misto. Antes do ajuste é reconhecido uma
distribuicdo de probabilidade que se adeque a varidvel resposta (variavel
dependente). Nos dados, a produtividade € uma variavel continua e ndo normal, logo
a distribuicdo Gama pode ser adequada. Sendo que essa analise de distribuicdo
Gama € constantemente empregue em trabalhos que possuem problemas com
andlises de confiabilidade (CHAGAS, 2018).

Testando as hipdteses, H,: a distribuicdo segue uma Gama vs. H;: a
distribuicdo ndo segue uma Gama, por meio do teste de ajuste para a distribuicdo
Gama, obteve-se p-valor igual a 0,5, ou seja, tem-se indicios de que a produtividade
segue uma distribuicdo Gama.

Para modelagem, assumiu-se que Y;; segue uma distribuicdo gama de média
u; e parametro de dispersdo ¢ 1. A fim de facilitar as interpretacdes dos resultados,
foi proposto um modelo gama com ligacao identidade, sendo que a parte sistematica

é dada pela Equacéo 17.
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Wi =u+ X+ 2Z;b;

(17)

Na Tabela 5, estdo apresentadas as estimativas para os parametros dos

efeitos fixos referentes ao modelo gama misto ajustado para os indices de vegetacao.

Tabela 5 - Estimativas dos parametros de efeitos fixos referentes ao modelo

gama misto ajustado para os indices de vegetacéo

Parametro Estimativa Erro Padréo T valor p

Intercepto 72,780 0,000 1904000,000 < 2e-16
EVI 2 0,000 0,000 5,737 0,000
GARI 0,000 0,000 1,972 0,049
GNDVI 0,000 0,000 -5,285 0,000
GSAVI 0,000 0,000 4,693 0,000
NAVI 0,000 0,000 9,504 < 2e-16
NDRE 0,000 0,000 -3,486 0,000
NDVI -0,036 0,000 -8156,000 < 2e-16
NDWI 0,000 0,000 0,277 0,782
OSAVI 0,031 0,000 7213,000 < 2e-16
RATIO 0,000 0,000 -0,010 0,992
SAVI 0,000 0,000 -1,861 0,063
Més: novembro 0,000 0,000 0,125 0,900
Més: dezembro 0,000 0,000 -0,119 0,905
Més: janeiro 0,000 0,000 -0,034 0,973
Més: fevereiro 0,000 0,000 -0,181 0,856

Os resultados expressos na Tabela 5, compdem os resultados do modelo

gama misto ajustado com todas as variaveis. As estimativas e seus respectivos desvio

padrao e t (estatistica do teste) podem indicar problemas na adequabilidade, por isso,

antes de seguir com a analise, a multicolinearidade foi avaliada. Além disso, o ajuste

apresentou problemas devido aos altos valores de autovalores. Também se verifica

na Tabela 6, que o modelo Gama identifica os residuos com média zero, variancia

desconhecida e homogeneizacdo dos residuos. Sendo assim, 0 ajuste do modelo
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Gama, possibilitou que os erros pendessem a uma distribuicdo aleatéria em torno de

zero (CARVALHO et al., 2011).

Sendo assim, na Tabela 6, esta apresentado o diagndéstico de colinearidade

para o modelo ajustado.

Tabela 6 - Diagndstico de colinearidade para o modelo gama misto completo

ajustado

Variavel VIF Variavel VIF
EVI 2 1,01 NDVI 1,10
GARI 1,09 NDWI 1,06
GNDVI 1,04 OSAVI 1,07
GSAVI 1,08 RATIO 1,00
NAVI 1,07 SAVI 1,08

Més 1,02

As informagdes contidas na Tabela 6 indicam nao haver problema de

multicolinearidade no modelo gama misto contendo todas as variaveis, pois para

analise de parametros da colinearidade o valor de VIF indicado € que seja menor que

10 (SANTOS et al., 2020). E como é possivel verificar os valores estdo bem a baixo,

descartando problemas de colinearidade.

Todavia, na Figura 14, temos o gréafico de dispersao de residuos. Os residuos

sdo utilizados para analisar o modelo ajustado, se esta adequado ou ndo, conforme a

opcdo empregue, sendo funcdo de variancia, funcdo de ligacdo e de termos do

preditor linear. Sendo significativo também na identificacédo de outliers e na verificacao

da discrepancia entre os valores observados e ajustados (CORDEIRO; LIMA NETO,

2006).
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Figura 14 - Grafico de dispersao residuos vs. valores ajustados — modelo
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Como é permitido visualizar no grafico de dispersao, o modelo ndo ficou bem
ajustado, e o grafico de disperséo dos residuos € um indicador para analise, pois 0s
pontos deveriam estar aleatoriamente distribuidos e isso ndo ocorre, eles possuem
uma tendéncia linear e isso demonstra uma dependéncia linear e heterocedasticidade.
Problemas de heterocedasticidade € diagnosticado quando o modelo expde
variancias para Y e X (X1, Xz, Xs, ..., Xn) ndo idénticas para todas as observagdes e/ou
falta de normalidade (CARVALHO, 2019).

O cenério do ajuste se manteve inadequado mesmo fazendo diferentes
combinacdes das variaveis explicativas no modelo. A alternativa para se fazer uma
analise inferencial adequada, considerando o estudo longitudinal, € buscar por novas
metodologias paramétricas ou nao parametrica.

Uma outra abordagem seria desconsiderar fator de medidas repetidas (tempo)
e para cada més aplicar modelos lineares generalizados (distribuicdo gama), no
entanto, a quantidade de observacbes € muito pequena (n = 13) para estimar a

guantidade de parametros que podem compor o modelo final. Por outro lado,
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considerar todas as observactes de todos os meses (N = 60) para ajustar o modelo
de regressdo, também nao serd adequado pois as observa¢des sdo dependentes.
Foi realizado um novo modelo (Tabela 7), desprezando a variavel més, que

continha no modelo anterior para observar se iria ter alteracao.

Tabela 7 - Diagndstico de colinearidade para o modelo gama (MLG)

completo ajustado

Variavel VIF Variavel VIF

EVI 2 9733,9 NDVI 41538720000,0
GARI 1948,5 NDWI 71,4
GNDVI 3134 OSAVI 41553340000,0
GSAVI 2449 RATIO 39,0
NAVI 3381,8 SAVI 135,9

Conforme podemos analisar na Tabela 7, os valores de VIF foram muito altos,
lembrando que, o valor toleravel € até 10. Demonstram que todos os indices de
vegetacado sdo multicolineares.

Alguns autores também testaram essa metodologia de modelo linear
generalizado e distribuicdo Gama em outras areas do conhecimento. Em 2016, o autor
Salvatierra, aplicando o indice NDVI, informacdes de precipitacédo e outras bases de
dados, fazendo uso do modelo linear generalizado para averiguar a relacdo entre o
indice de vegetacdo e a precipitacdo em areas de desmatamento e unidades de
conservacao. Em 2015, os autores Hess et al., utilizaram o método do modelo linear
generalizado com distribuicdo Gama na predicdo do crescimento em altura da cultura

de Pinus taeda L. em funcao da idade e diametro.

4.4 Modelagem estatistica — Componentes principais

A analise de componentes principais € um meétodo da estatistica multivariada
gque tem como principio modificar um grupo de variaveis iniciais em outro grupo de
variaveis da mesma dimensdao nomeadas de componentes principais. Sendo que
esses componentes principais possuem algumas caracteristicas essenciais, como,

cada componente principal representa uma combinacao linear de todas as variaveis
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iniciais existentes, sendo independentes entre si e com o intuito de preservar o0 maior
namero de informagéo possivel. Considerada uma técnica que diminui a massa de
dados, com o menor prejuizo de informacdes e agrupa os individuos conforme as
variacdes se suas caracteristicas (VARELLA, 2008).

A metodologia tem alguns beneficios ao ser aplicada, como eliminar a
multicolinearidade das variaveis, possibilitando a alteracdo de um grupo de variaveis
iniciais intercorrelacionadas, em um novo grupo de variaveis ndo correlacionadas
(HONGYU, 2015).

Portanto, a seguinte analise tera como foco o desempenho dos indices de
vegetacdo a partir da metodologia de componentes principais. Sendo que, doze
componentes foram obtidos a partir da matriz de correlacdes entre os pares de indices

mensuradas no experimento, como exposto na Tabela 8.

Tabela 8 - Autovalores e proporcdes de variaveis explicadas

Componente Autovalor Varidncia Explicada (%) Variancia Acumulada (%)

CP1 3,32 0,92 0,92
CP2 0,81 0,05 0,98
CP3 0,43 0,02 0,99
CP4 0,26 0,01 1,00
CP5 0,13 0,00 1,00
CP6 0,10 0,00 1,00
CP7 0,09 0,00 1,00
CP8 0,05 0,00 1,00
CP9 0,04 0,00 1,00
CP10 0,02 0,00 1,00
CP11 0,01 0,00 1,00

Essa andlise é realizada unicamente em cima dos indices, sem considerar a
variavel produgéo, para observar o comportamento de cada indice e analisar qual esta
obtendo a melhor resposta e contribuindo mais para o componente. E utilizado o
método dos componentes principais quando se tem uma relacéo linear entre todas as
variaveis explicativas, gerando assim um componente, e iSso se torna possivel por
meio da matriz de correlacdo. Cada componente € um indice e esses componentes

séo independentes entre si.
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Como € possivel averiguar na Tabela 10, foi obtido os componentes, o
autovalor e a variancia explicativa. Foram consideradas as 65 observagdes e apenas
os dois primeiros componentes foram significativos, sendo que o primeiro componente
explica 92% da variabilidade e acrescentando o segundo componente consegue
explicar 98% da variabilidade. Dessa forma, para a analise foram considerados
apenas os dois primeiros componentes que explicam juntos aproximadamente 98%
da variabilidade total dos dados. Portanto, na Tabela 9, apresenta-se os valores dos

coeficientes dos componentes principais selecionados.

Tabela 9 - Coeficientes dos dois primeiros componentes principais

Variaveis CP1 CP2

EVI 2 0,300 -0,068
GARI 0,300 -0,073
GNDVI 0,298 -0,015
GSAVI 0,298 -0,051
NAVI 0,293 -0,223
NDRE 0,299 0,003
NDVI 0,298 -0,145
NDWI 0,293 -0,111
OSAVI 0,298 -0,145
RATIO 0,268 0,366
SAVI 0,298 -0,103

A primeira componente caracterizou-se pelos indices EVI 2 e o GARI com,
tecnicamente, maior contribuicdo. Na segunda componente o indice que mais
contribuiu foi o RATIO.

Com a reducdo do niamero de parametros, para duas componentes, cada
observacédo recebeu um escore correspondente a cada componente e, dessa forma
foi possivel construir graficos de dispersdo para cada més de estudo, apresentados
na Figura 15.

Na Figura 16 tem a representacdo das médias dos componentes principais
conforme cada més, nessa figura sera possivel analisar que o comportamento dos

indices é similar ao que foi exposto anteriormente na analise descritiva.
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Figura 15 - Grafico de dispersado das observa¢cdes nos componentes
principais para cada més analisado
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Figura 16 - Gréafico de dispersdo das médias nos componentes principais para

cada més analisado

? ®
@ {
= i
1
5 - s
I‘. '
o i
o i
L
N o i

o I ittt ity
L}
o~ i
o i
' L]
- — QOutubro i
o | — Movembro i
' ]
© —— Dezembro {
= = — Janeiro i
Fevergiro ' ®
I I T I
-2 0 2 4

CP1



91

Os graficos demonstraram os valores dos componentes principais, baseado
nos valores dos indices. E podemos analisar que o comportamento dos indices
realmente é diferente de um més para o outro, como afirmado anteriormente na
analise descritiva e comprovando que janeiro € o0 més que os indices obtiveram as
melhores respostas.

Pelos gréficos, os meses de outubro e novembro apresentam comportamento
similar, CP1 com escore médio negativo e CP2 com escore meédio positivo, isto é, o
RATIO é o que representa esses meses. Os meses dezembro e fevereiro também
apresentam comportamento similar, CP1 positivo e CP2 negativo, ou seja, todos 0s
indices contribuiram, néo ficando claro qual caracterizou mais, certamente o ideal é
aguele como maior efeito absoluto. E finalmente, janeiro é caracterizado por CP1 e
CP2 escores médios positivos, desta forma, todos os indices de certa forma
contribuiram, mas o destaque é o indice RATIO.

Alguns autores também aplicaram essa técnica da analise de componentes
principais em alguns estudos. Em 2014, os autores Santos et al., propuseram gerar
uma metodologia para estimar a area cultivada pela cultura da soja por meio de um
perfil espectro-temporal utilizando valores do indice NDVI e um dos métodos de
andlise foi por meio da andlise de componentes principais. Em 2012, os
pesquisadores Santi et al., avaliaram por meio da técnica de andlise de componentes
principais os atributos do solo, quimicos e fisicos, para compreender a variabilidade

espacial e temporal da produtividade de culturas de graos.

4.5 Analise do desempenho dos indices

Como visto anteriormente, foram encontradas muitas dificuldades durante o
processo de modelagem, com o ajuste do modelo linear generalizado misto (Gama
misto) e pelo baixo nUmero de observacfes para ajustar o modelo Gama utilizando
simultaneamente todos os indices. Assim sendo, foi definido um critério para
identificar os melhores indices, para que fosse possivel ajustar um modelo com menor
namero de variaveis.

Para considerar o indice de vegetacdo um bom candidato para compor o
modelo ele tem que se demonstrar sensivel a evolu¢do mensal do desenvolvimento
da cultura cultivada. Para realizar essa analise, testou-se as médias das observacdes

pareadas do més de referéncia com o més posterior. Desta forma, os indices que
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apresentarem diferencas estatisticamente significativa para todas as comparagdes
serdo considerados indices candidatos a compor o modelo final.

A fim de realizar essa analise foi aplicado o teste de Wilcoxon pareado,
também a 5% de probabilidade, para identificar diferencas que justifiqguem a opcéao
por um ou outro indice (Tabela 10). E um teste ndo paramétrico empregue para avaliar
a igualdade de médias de grupos de amostras que ndo atendem uma distribuicdo
normal (WILCOXON, 1945).

Essa técnica foi aplicada por Risso et al. (2012), utilizando dois indices de
vegetacdo, o EVI e NDVI, para discriminar areas de producdo agricola, pastagem e
floresta, avaliando as diferencas dos valores dos indices pelo método do teste de
Wilcoxon. E Breunig (2011), avaliou os efeitos direcionais, em diferentes angulos de
visada, a reflectancia dos dosséis de soja em diferentes estadios de desenvolvimento,
aplicando alguns indices de vegetacdo e utilizando o teste ndo paramétrico de
Wilcoxon para avaliagéo.

Tabela 10 - Comparacdes de médias pareadas por indice de vegetacao

i Comparacgoes
Indices

Out - Nov Nov -Dez Dez-Jan Jan-Fev
EVI 2 0,168 < 0,001 < 0,001 < 0,001
GARI 0,068 < 0,001 0,001 < 0,001
GNDVI 0,839 < 0,001 0,001 < 0,001
GSAVI 0,010 < 0,001 0,002 <0,001
NAVI 0,168 < 0,001 < 0,001 < 0,001
NDRE 0,127 < 0,001 0,001 < 0,001
NDVI 0,168 < 0,001 < 0,001 < 0,001
NDWI 0,003 < 0,001 < 0,001 <0,001
OSAVI 0,168 < 0,001 < 0,001 < 0,001
RATIO 0,244 < 0,001 < 0,001 < 0,001
SAVI 0,068 < 0,001 < 0,001 < 0,001

Nota: Os valores internos séo os valores p do teste de Wilcoxon pareado, a = 0,05.

Como jé verificado, os indices de vegetacdo analisados ndo seguem uma
distribuicdo normal, dessa forma, com a analise do teste de Wilcoxon foi possivel

averiguar quais indices foram mais sensiveis para a deteccao da evolucéo das plantas



93

e determinar quais os melhores para serem candidatos a compor o modelo de
regressao.

Os indices foram selecionados a partir do p-valor proximo ao nivel de
significancia, que é de 5%, ou seja, < 0,05. Portanto, levando em consideracdo esse
valor, os indices considerados adequados sdo o GSAVI e o NDWI. Mas como tém
dois indices que se aproximaram desse valor também, mesmo ndo possuindo a
primeira comparacao significativa, sendo eles, o GARI e o SAVI, também serao
candidatos para o modelo de regressao.

Ressaltando que para ajustar um MLG, ndo se deve utilizar os dados com
todos os meses, pois nesta situacdo, deve-se incluir ao modelo a variabilidade

decorrente das medidas repetidas por individuo.

4.6 Estimativas de produtividade com o modelo final

No periodo de observagdo a partir do cultivo, janeiro é o més apice do
desenvolvimento do cultivo de soja, neste sentido, a analise descritiva corrobora com
esse fato, pois os valores dos indices de vegetacdo neste més foram em maddulo
maiores do que nos demais meses, tal fato ja foi observado na Tabela 2 e na Figura
7. Logo, optou-se em fazer uma avaliacdo dos indices para o més de janeiro.

A primeira etapa consistiu em ajustar um modelo completo com 0s quatro
indices, selecionados na secdo anterior, mais sensiveis para detectar o

desenvolvimento da cultura cultivada, expresso pela Equagéo 18.

Log(Producgdo) ~a + ;- GARI + B, GSAVI + B3 NDWI + B, -SAVI (18)

Prosseguiu-se com a selecdo das variaveis via regressao stepwise direcao
backward, o critério utilizado pelo algoritmo foi valores AIC (Akaike Information
Criterion), ou seja, quanto menor o AIC melhor o ajuste do modelo (Tabela 11). A
regressao stepwise tipo backward, é quando todas as variaveis sao inseridas todas
de uma Unica vez na equacao, sendo retiradas depois, uma de cada vez, até que se
reconhecam as melhores variaveis (KEPPEL, 1991; TABACHNICK; FIDELL, 1996).

Para fim de comparacédo entre os modelos ajustados, foi aplicado o método
do AIC, que conforme Burnham e Anderson (2002), € um método objetivo, simples e

eficiente para poder considerar o modelo mais apropriado, sendo que considera o
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modelo que minimiza o AIC. Um resultado minimo para o AIC é classificado como um
ajuste de melhor adequacao, sendo o objetivo ter a minimizagcéo desse valor (HESS
et al., 2015).

Tabela 11 - Processo de selecéo de variaveis — stepwise — para compor o

modelo final
Passo 1
Producdo ~ GARI + GSAVI + NDWI + SAVI
Variavel Graus de liberdade Deviance AIC
- SAVI 1 0,20 105,62
- GARI 1 0,20 105,62
- GSAVI 1 0,20 105,67
- NDWI 1 0,21 106,13
COMPLETO 0,20 108,18
*AIC = 108,18 (modelo)
Passo?2

Producédo ~ GARI + GSAVI + NDWI

Variavel Graus de liberdade Deviance AIC
- GARI 1 0,20 103,06
- GSAVI 1 0,21 103,41
- NDWI 1 0,22 103,89
COMPLETO 0,20 105,62

* AIC = 105,62 (modelo)

Passo 3
Producdo ~ GSAVI + NDWI

Variavel Graus de liberdade Deviance AIC
COMPLETO 0,20 103,06
- NDWI 1 0,27 103,89
- GSAVI 1 0,31 105,87

* AIC = 103,06 (modelo)
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Sendo que o modelo selecionado por meio da regressao stepwise direcédo

backward, esta representado pela Equacéao 19.

Log(Produgdo) ~a + B, GSAVI + B, - NDWI (19)
Em seguida, foi realizado as estimativas dos parametros referentes ao modelo

Gama selecionado e conferido se h4 a existéncia de multicolinearidade entre os

indices selecionados (Tabelas 12 e 13).

Tabela 12 - Estimativas dos parametros referentes ao modelo Gama com

efeitos multiplicativos para os indices selecionados

Parametro Estimativa Erro Padréo t p
Intercepto 6,455 0,892 7,236 0,000
GSAVI -2,924 1,293 -2,261 0,047
NDWI 3,746 2,091 1,791 0,104

Conforme avaliado o indice GSAVI é significativo, apresenta o p-valor <0,05
e apesar do indice NDWI néo ser significativo, este modelo foi 0 que teve melhor ajuste

segundo o Critério de Informacao de Akaike (AIC).

Tabela 13 - VIF do modelo: Producédo ~ GSAVI + NDWI
GSAVI NDWI
9,17 9,17

Quanto a existéncia de multicolinearidade, os valores indicaram a existéncia,
no entanto, s6 € considerado problematico para as estimativas do modelo quando o
VIF é maior do que 10.

Em seguida, é apresentado o grafico normal de probabilidades com envelope

para os componentes padronizados do desvio, expresso na Figura 17.
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Figura 17- Grafico normal de probabilidades referente ao modelo gama

ajustado
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Nota-se, pelo grafico, que ndo ha indicios de afastamentos sérios da
suposicao de distribuicdo gama para a produtividade de soja, isto porque, todos os
pontos estéo localizados dentro do envelope simulado.

Na Figura 18, esta apresentado o grafico de disperséo residuos vs. valores

ajustados.

Figura 18 - Grafico de dispersao residuos vs. valores ajustados
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O gréfico de residuos mostra um indicativo de dependéncia dos residuos. O
teste Durbin Watson evidenciou a independéncia dos residuos (valor p = 0,09)
atendendo uma das pressuposi¢des do modelo.

O modelo final obtido é expresso pela Equacéo 20.

Produ(;éo ~ e6,455—2,924 *GSAVI + 3,746 - NDW1 (20)

Indicando que, 0 aumento em uma unidade do indice GSAVI acarreta num
aumento da producdo em 0,054 (e %°2%), considerando as demais variaveis
constantes. Em contrapartida, o aumento em uma unidade do NDWI o aumento
relativo esperado da produtividade é de 42,35 (e374®), considerando as demais
variaveis constantes.

Assim sendo, foi realizado a predicdo da produgcédo por meio do modelo
ajustado para analisar se de fato, os valores se aproximam dos valores adquiridos em

campo. Estas comparacoes estdo apresentadas na Tabela 14 e Figura 19.

Tabela 14 - Valores observados e ajustados pelo modelo Gama obtido

Talhdo  Producédo observada  Producéo ajustada Erro estimado
1 64,00 69,72 5,72
2 66,00 67,93 1,93
3 70,00 78,98 8,98
4 60,00 73,94 13,94
5 70,00 70,80 0,80
6 75,00 68,54 - 6,46
7 85,00 87,48 2,48
8 50,00 63,37 13,37
9 78,00 67,46 -10,54
10 68,18 66,04 -2,14
11 75,20 65,37 -9,83
12 66,46 63,96 -2,5

[EEN
w

98,46 82,67 - 15,79
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Figura 19 - Grafico de comparacéo entre a producado observada e a producéo
ajustada por meio do modelo
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A avaliacdo do modelo foi feita a partir de um conjunto de dados de 13 talhdes
do cultivo de soja da safra dos anos 2019 a 2020, obtidos junto a produtores do
municipio de Itabera-SP. A produtividade de cada talhdo foi comparada a
produtividade estimada pelo modelo para os mesmos talhdes.

De maneira geral, as estimativas no ambito de talhdo ndo foram boas,
considerando o erro estimado para cada talh&o.

Ha de se considerar, entretanto, que as amostras analisadas ndo foram
adquiridas de uma Unica propriedade, mas sim, de algumas. Sendo assim, iSso
acarreta em algumas desvantagens para o modelo proposto. Pois, além das
limitagcdes na quantidade de dados para amostragem, a data de plantio e colheita da
cultura de cada talh&o, os tipos de cultivares cultivadas, o ciclo da cultura, se sao
areas irrigadas ou néo, tipo de manejo, entre outras caracteristicas, sdo todos fatores
gue interferem nos dados e acabam intervindo no resultado final.

E necessario entender que cada cultura tem suas propriedades fenoldgicas
durante todo o ciclo biolégico, seja na questdo da dinamica de desenvolvimento, ou
em decorréncia da arquitetura das plantas e as caracteristicas dos tratos culturais,

levando em consideracdo as diferentes plantacées da mesma cultura. Além disso,
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outros fatores sao determinantes como as alteragbes em razbes culturais e
ambientais, envolvendo data de plantio, cultivar, espacamento inter e intrafileiras,
adubacao, umidade do solo, entre outros (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Portanto, se todas as amostras analisadas fossem de uma mesma
propriedade, com todas as caracteristicas e manejo semelhantes, talvez o modelo
fosse mais preciso ou se 0os numeros de amostras fossem mais abrangentes.

Alguns autores também trabalharam com informacfes de sensoriamento
remoto para estimar producdo de culturas agricolas. Moura (2013), estimou a
variabilidade espacial de graus de produtividade da cultura da cana-de-aguUcar
empregando ferramentas do sensoriamento remoto. Mercante (2010), calculou
indices de vegetacdo para comparar as produtividades de 36 municipios com as
estatisticas obtidas pelo IBGE. Benvenuti (2005), trabalhou com indices de vegetacéo
e imagens do Landsat 7/ETM+ para averiguar a produtividade da cana-de-acgulcar e
Liu e Kogan (2002) monitoraram a cultura da soja, em diversas regides do Brasil,
empregando indices de vegetacédo diversos nas imagens Landsat 7/ETM+ e MODIS.

Lembrando que os indices selecionados pelo modelo para estimar a producéo
agricola da cultura da soja auxiliam no monitoramento das culturas em duas vertentes
distintas, o GSAVI evidencia melhor os pigmentos de clorofila, os niveis de oxigénio
nas folhas e a produtividade de graos (SRIPADA et al., 2006). E o NDWI é o indice
gue monitora o contetdo de agua foliar, associa a investigacdo da escassez hidrica e
avalia o estresse hidrico na vegetacao (GAO, 1996).

O modelo selecionou dois indices que acabam se completando, pois avaliam
e analisam comportamentos distintos da vegetacao, podendo auxiliar em anélises
mais completas. Mas vale ressaltar que ha a necessidade de uma amostragem mais
abundante, com maior nivel de informacéo ou com dados que ocorram em um mesmo
ambiente. Pois, uma vez que a densidade amostral empregada é de apenas 13
talhdes para observacdo e que nado foram extraidas do mesmo local e nem com os

mesmos tratos culturais, ndo sejam adequadas para uma analise tdo complexa.
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5 CONCLUSOES

Esse trabalho empregou técnicas de sensoriamento remoto, como imagens

orbitais e indices de vegetacéao para realizar estimativas de variabilidade espacial de

produtividade para a cultura da soja.

Pelos resultados alcangcados nessa pesquisa, pode-se concluir que:

A aplicacdo dos indices de vegetacdo € um recurso relevante para
realizar a andlise do desenvolvimento do estado da vegetacao;

Por meio dos doze indices de vegetacdo empregues foi possivel
analisar o comportamento espectro-temporal da cultura, verificando
gue o més de maior desenvolvimento foi janeiro;

Foi possivel elaborar um modelo estatistico que conseguiu predizer a
produtividade da cultura da soja, mas que nao foi tdo preciso por contar
com uma pequena quantidade de observagoes;

Os indices selecionados pelo modelo para estimar a producéo agricola
da cultura da soja foram o0 GSAVI e o NDWI, nas condi¢des do presente
trabalho;

Por meio de técnicas de sensoriamento remoto é possivel realizar
estudos de variabilidade espacial de produtividade de culturas

agricolas.
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APENDICE A - indices calculados para o talhdo 1 do més de outubro de 2019
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APENDICE B - indices calculados para o talhdo 2 do més de outubro de 2019

TALHAO 2 - OUTUBRO 2019
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APENDICE C - indices calculados para o talhdo 3 do més de outubro de 2019

TALHAO 3 - OUTUBRO 2019
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APENDICE D - indices calculados para o talhdo 4 do més de outubro de 2019
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APENDICE E - indices calculados para o talhdo 5 do més de outubro de 2019
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APENDICE F - indices calculados para o talh&o 6 do més de outubro de 2019

TALHAO 6 - OUTUBRO 2019
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o
3
A
2
RATIO SAVI
B a B a N
14,1761 1,3039 1,6884 0,2638
$
Z
2
=3
8
2.
2
T T T T T T
693400 693600 693800 693400 693600 693800

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros
UTM22S 0 50100 200 300

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE G - indices calculados para o talhdo 7 do més de outubro de 2019

TALHAO 7 - OUTUBRO 2019
EVI 2 GARI GNDVI
| A | A . X
1,2302 0,2075 0,5302 0,0318 0,5786 0,3107 A

7354800 7355000 7355200 7355400

GSAVI NAVI NDRE
0,8678 0,4660 0,8077 0,2354 0,3661 0,0185 A

7354800 7355000 7355200 7355400

NDVI NDWI OSAVI
m . . N . N

0,6223 0,1334 0,0016 -0,3432 A 0,7218 0,1547 A

» =

7354800 7355000 7355200 7355400

RATIO SAVI
| I R m . N
5,2011 1,3079 A 1,2443 0,2667 A

| |

7354800 7355000 7355200 7355400

T T T T T T T T
688400 688600 688800 689000 688400 688600 688800 689000

SIRGAS 2000 mw—wmw—— wssmm \etros

UtM228 0 100 200 400 600 Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE H - indices calculados para o talhdo 8 do més de outubro de 2019

7353600

7353400

7353600

7353600

7353400

7353600

7353400

7353400
L

TALHAO 8 - OUTUBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
A A I
1,4520 0,0965 0,6323 -0,0433 0,7396 0,2331
GSAVI NAVI NDRE
N N
N
A - A — A
B - :I
L
. .
' g
o ]
i oL
1,1093 0,3495 0,8249 0,1202 0,2712 -0,0551
NDVI NDWI OSAVI
N N N
0,7020 0,0639 -0,0796 -0,3438 0,8143 0,0741
RATIO SAVI
N N
5,7132 1,1366 1,4038 0,1278
1 i i 1 I I
687200 687400 687600 687200 687400 687600
SIRGAS 2000 Metros
UTM 228 0 65 130 260 390

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE | - indices calculados para o talhdo 9 do més de outubro de 2019

EVI 2

TALHAO 9 - OUTUBRO 2019

GARI

GNDVI

N

7353400
|

7353200
]

g A A
©
A
8
S
2
~ 4 -
. ,
ga
©
" B . B . [

1,4825 0,1520 0,5811 -0,0045 0,6599 0,2736

GSAVI NAVI NDRE
N N
N

o
A A A
©
~

B m . B u
0,9897 0,4103 0,9103 0,1804 0,2927 0,0006
NDVI NDWI OSAVI

7353400 7353600
| 1

7353200
1

mE u . .
0.7125 0.0991 -0,0399 -0,3461 0,8264 0,1150
RATIO SAVI

(=3 N N
=3
A A
3
~
S
i
3
~
S
§_
L
b . [
11,1541 1,2201 1,4246 0,1982
I I I i 1 1
687800 688000 688200 687800 688000 688200
SIRGAS 2000 Metros
UTM 228 0 75 150 300 450

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE J - indices calculados para o talhdo 10 do més de outubro de 2019

TALHAO 10 - OUTUBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N

| = om Al | ™= - N )
§7 0,9701 0,0881 0,3985 -0,0327 0,5729 0,2034 A
&
~
o
8
%
L b
8 £
8- =
3
~

GSAVI NAVI NDRE

N N

o | A . A L 7
S -| 0,8592 0,3051 0,8781 0,1105 0,3146 0,0104 A
R
=3
3
2-
2
=3
8
g-
Q

NDVI NDWI OSAvVI
g| B L N m . N
3
&7| os188 0,0584 A -0,0439 -0,3428 A 0,6018 0,0678 A
~
=3
3
2.
2
(=3
8
.
b

RATIO SAVI
.| N . N
3| 8,2067 1,1242 A 1,0374 0,1169
d
=3
3
2
2
(=3
8
g
d

T T T T T
678000 679000 680000 677600 678400 679200

SIRGAS 2000 s Vietros

UTM22S 0 300600 1.200 1.800 Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE K - indices calculados para o talhdo 11 do més de outubro de 2019

TALHAO 11 - OUTUBRO 2019
EVI 2 GARI GNDVI

N

A

- - R B . m .
o 1,6356 0,2241 0,5956 0,0544 0,6925 0,311

7361600 7362000 7362400 7362800

GSAVI NAVI NDRE

N # N

A A

- - IR [ mE
- 1,0387 0,4666 09128 0,2509 0,4108 0,0700

7361600 7362000 7362400 7362800

NDVI NDWI OSAVI

N

A

N

A

N

A

|

¥ " - m . [
- 0,7629 01434 0,0606 -0,3416 0,8850 0,1663

RATIO SAVI

N

A

N

)

7361800 7362200 7362600 7363000 7361600 7362000 7362400 7362800

_‘ : : .11'4[763| , 1.|3349 1,5256 0,2868
679400 679800 680200 680600 579|soo saolooo saol.too saolsoo

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 205 410 820 1.230

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE L - indices calculados para o talhdo 12 do més de outubro de 2019

TALHAO 12 - OUTUBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
g W W A [ A B . 1
bl i
& [1.4275 0,2202 0,5708 0,0426 0,6792 0,2624 A
(=3
3 |
© E
R ¥
!

o
3
-4
N~

GSAVI NAVI NDRE

N N

| IE A B . A [ | N
&871,0187 0,3936 0,8887 0,2472 0,3041 0,0568 A
~
=3
8
2
1
(=3
3
£
~

NDVI NDWI OSAVI
g IR M N B . N B . E
§" 0,6936 0,1410 A 0,0050 -0,3014 A 0,8045 0,1636 A
~
o
2
2
2
(=3
3
£-
o

RATIO SAVI
s W . N [ | B
S
§ 8,9922 1,3284 A 1,3868 0,2820 A
(=3
&
2-
hd
=3
=
E-
°

T I | 1 | I
682000 682250 682500 682000 682250 682500

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 55110 220 330

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE M - indices calculados para o talhdo 13 do més de outubro de 2019

TALHAO 13 - OUTUBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
| I A [ A m . N

g |0,7898 0,1573 0,3051 -0,0045 0,5268 0,3056 A
&4
8
~
8
S
8
~
8
I
s
~

GSAVI NAVI NDRE

1 e - x N [ N
g |0.7901 0,4584 0,6110 0,2229 A 0,2500 0,0493
§ S WA,
~ -
=]
<
Q-
©
g
8
e -
%
R
NDVI NDWI OSAVI
o |04 o024 A | [0t 0288 05102 01188 A
g
©
&
iy
S-
©
&
1
Q-
©
R
g 0,8795 0,2049
©
8-
2
1
<
3-
2
(=3
g
8-
R
T T T T T T T I 1 T T I I I
682200 682600 683000 683400 682200 682600 683000 683400
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0 180 360 720 1.080 Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE N - indices calculados para o talhdo 1 do més de novembro de 2019

TALHAO 1 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI

e N N

Q N
~ 11,2779 0,0231 0,5394 -0,0870 0,6282 0,1328 A

e "

o

8

£

~

A

7350800
1
-
o
|

i & L "J;L‘h‘
1 * ﬁ i
yr * 1 :‘.‘Hn'

GSAVI NAVI NDRE
N N

s| o N Al | W= 7
E 0,9491 0,1944 0,8567 0,0308 0,2133 0,0435 A
8 1
5 i ‘
2 =
8
e
R

NDVI OSAVI
g| EE 7 m o .
ﬁ_ 0,6400 0,0156 A -0,0202 -0,2005 A 0,7424 0,0181 A
~
g |
o~ . j A
. 1:4"_. v % & A é
3 Ay

RATIO SAVI
=3
o
N
2 B . N [ N
™~ 16,9787 1,0317 A 0,9600 0,0234 A
(=3
8_
n
o t.r ey
8 = :
wn
R 5 e -

T T T T T T
689200 689400 689600 689200 689400 689600

SIRGAS 2000  mr—mr——wmmmm Metros
UTM228 0 50100 200 300 Elaborag&o: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE O - indices calculados para o talhdo 2 do més de novembro de 2019

TALHAO 2 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
;e . A m . A m . x
1,2524 0,0492 0,5208 -0,0719 0,6455 0,2422 A

7350600 7350800 7351000 7351200

GSAVI NAVI NDRE
| e - x m = x mE = :
0,9594 0,3062 0,7734 0,06399 0,2484 0,0344 A

7350600 7350800 7351000 7351200

. mar e :
i "
NDVI NDWI OSAVI
| R N . A [ "
0,6306 0,0330 A -0,0916 -0,2710 A 0,7315 0,0383 A

7350600 7350800 7351000 7351200

RATIO SAVI

4,4145 1,0683 0,9458 0,0495 A

>

7350600 7350800 7351000 7351200

T T T T | !
688400 688660 688920 688400 688660 688920

SIRGAS 2000 mr—mr—— s Metros

UTM 228
0 80160 320 480 Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE P - indices calculados para o talhdo 3 do més de novembro de 2019

TALHAO 3 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
§ 1,5896 0,0358 0,8207 -0,0793 0,7142 0,0726 A
S
5_ ‘:?:"?f'-
(=3 R
8
3
~
o_
S
3
~
GSAVI NAVI NDRE
N
1 I A B . x . N
§ 1,0922 0,1088 0,8559 0,0471 0,3591 -0,0273 A
- 2
2 il
i 4 l",; I ? n*" !
& i
8 | 1
wn i
hd »
°_
S |
wn
R
NDVI NDWI OSAVI
1 I . N [ N (| 5
§ 0,7481 0,0241 A 0,0548 -0,3439 A 0,8678 0,0280 A
S
n v
4 o | "
4 N 4(7‘»,,,
3 £ be
3| O
i1 %
~ el '
c- .i.“' ""‘Jé‘ :
§_ .‘""'—s'f‘rg ll..-l'_i'=
2
RATIO SAVI
1 IE . 3 m a ¥
%_ 6,9409 1,0495 A 1,1220 0,0362 A
2
°_
=
n
R
°_
8_
n
2

1 1 T 1 I I
689300 689680 690060 689300 689680 690060

SIRGAS 2000 s wmwr——— wessmm Metros

UTM 228
0 150300 600 900 Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE Q - indices calculados para o talhdo 4 do més de novembro de 2019

TALHAO 4 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI
g A - A
g1 K& i
" i L &}
| = . j.q'. O
i B 0,6786 0,1936 ' = 0,2891 0,0156 1 0,5028 0,2324
GSAVI NAVI NDRE
. l i
,.' = = m . |-l'- m .
. 0,6860 0,3182 0,5763 0,2221 0,2587 0,0670
NDVI NDWI OSAVI
8 P-f_- N N F- N
§_ l " A A I ] A
1 w4 F
l-' m m = .
. 0,3878 0,1249 -0,0909 .0,2594 : 0,4498 0,1449
RATIO SAVI
N N
g = o =
A A L A
) R
| J
A mm |8 =
= - 2,3605 1,2855 i 0,5817 0,1873
689|400 GSSISOO 689|400 689%00

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S o 50 100 200 300

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.



132

APENDICE R - indices calculados para o talhdo 5 do més de novembro de 2019

7350400

7350200

7350400

7350200

7350400

7350200

7350400

7350200

TALHAO 5 - NOVEMBRO 2019

GARI

GNDVI

1

1,2976 0,1975

0,5504 0,0423

0,6566 0,3138

GSAVI

NAVI

NDRE

N

A

"y

ik

%

[ [ mE u
0,9764 0,4178 0,8296 0,2258 03597 0,1089
NDVI NDWI OSAVI

0,6473 0,1273 0,0382 -0,1935| 0,7508 0.1476
RATIO SAVI
N N

A

[ 5
|
=
:

o

5,8692 1,2917 0,9708 0,1909
I I T T
690600 690800 690600 690800
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S o 50 100 200 300

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE S - indices calculados para o talhdo 6 do més de novembro de 2019

TALHAO 6 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
B = A B = A B = v
1,7770 0,2754 0,7012 0,0769 0,7222 0,2831 A

7351800
1

7351600
|

GSAVI NAVI NDRE
B . x x (| y
1,1365 0,4095 0,9120 0,2962 0,4066 0,0910 A
g
A
R
=3
8
A
R
NDVI NDWI OSAVI
. A . y m . 8
0,8069 0,1738 A 0,0399 -0,2618 Al om0 0,2017 A
8
o
A
I
o
3
=
R
RATIO SAVI
mE a 8 m . Y
o | 11,3708 1,4210 A 1,2103 0,2608 A
3
A
R
=3
2
A
2
! I 1 I T 1
693400 693600 693800 693400 693600 693800

SIRGAS 2000 mr—wr—— s Metros
UTM22S 0 50100 200 300

Elaboragédo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE T - indices calculados para o talhdo 7 do més de novembro de 2019

TALHAO 7 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
4 A A m . A m . “
1,3920 0,3705 0,5628 0,1251 0,6340 0,3587 A

|

7354800 7355000 7355200 7355400

GSAVI NAVI NDRE
[ mm - NN Al [ - N
0,9784 0,4951 0,9030 0,3717 0,4155 0,1304 A

1 |

7354800 7355000 7355200 7355400

NDVI NDWI OSAVI
1 I B . A m . N
0,6811 0,2283 A 0,0493 -0,2499 A 0,7901 0,2648 A

7354800 7355000 7355200 7355400

RATIO SAVI
1 . % . N
10,3096 1,5917 A 1,0216 0,3424 A

L 1

L

7354800 7355000 7355200 7355400

I I I I T T T T
688400 688600 688800 689000 688400 688600 688800 689000

SIRGAS 2000 mmwr— s s Metros

UTM 228
0 100 200 400 600 Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE U - indices calculados para o talh&o 8 do més de novembro de 2019

7353600

7353400

7353600

7353400

7353600

7353400

7353400 7353600

7353200

TALHAO 8 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
A A A
1,6639 0,2107 0,6501 0,0375) 0,6812 0,3171
GSAVI NAVI NDRE
N N
A A A
P,
1,0768 0,4100| 0,7818 0,2314 0,3091 ' 0,0614
NDVI NDWI OSAVI
N N N
0,7719 0,1353 -0,0497 -0,2695 0,8954 0,1570
RATIO SAVI
N N
I
4,5837 1,3011 1,1578 0,2030
I I I
687200 687400 687600 687|200 687‘400 687|600
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 65 130 260 390

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE V - indices calculados para o talhdo 9 do més de novembro de 2019

TALHAO 9 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
g A R N
A A
3
N~
g
3| o
~
g .
8-
©
~
B . m . . B J
1,3238 0,0973 0,5383 -0,0329 0,6461 0,2311
GSAVI NAVI OSAVI
N N
o N
g A - A
8-
o
o
g d
3-
2
o
S
wn
R B . B . [ |
0,9723 0,2997 0,9266 0,1211 0,7619 0,0747
NDRE NDVI NDWI
§ N N N
A A A
2 "
o
g
3-
R .
g - |
S-
I
~ g
! = m m m : m m
0,2983 0,0237 0,6568 0,0644 0,0860 -0,2740
RATIO SAVI
g N N
A A
i
=3
g
3-
o
(=3
b
3
~
13,6338 1,1378 0,9851 0,0966
T T T T T T
687800 688000 688200 687800 688000 688200
SIRGAS 2000 Metros

UTM 228
0 75150 300 450 Elaboracdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE W - indices calculados para o talh&o 10 do més de novembro de 2019

TALHAO 10 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
=3
i N A [ | A [ | N
& | 1,0526 0,1102 0,4627 -0,0097 0,5869 0,2517 A
(=}
3
4
~
1
|
3
~
GSAVI NAVI NDRE
N N
g B . A m = A [ %
& 0,8576 0,3508 0,8974 0,1356 0,3925 -0,0791 A
™
~
=]
]
g-
2
=3
2
g-
o
NDVI NDWI OSAVI
g B . 7 [ | A [ | P
G| 05529 0,0727 A 0,0560 -0,4099 0,6413 0,0843 A
~
=]
8
g
2
=3
2
8-
2
RATIO SAVI
B J 4 B . "
8 | 9,7530 1,1569 A 0,8292 0,1091 A
é_
e
(=3
&
8
I
o
g
g
o

I I I I 1 I
677900 678850 679800 677900 678850 679800

SIRGAS 2000 v Metros
UTM22S 0 300600 1.200 1.800 Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE X - indices calculados para o talhdo 11 do més de novembro de 2019

TALHAO 11 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI

L2

| 1,3390 0,1053 0,5306 0,0041 0,6403 0,1029

7361600 7362000 7362400 7362800

GSAVI NAVI NDRE

N

A

il

L

Il

L
e

L

7361600 7362000 7362400 7362800

1 B .
i 0,9701 0,151 0,8676 0,1300 0,3238 0,0092
NDVI NDWI OSAVI

N

A

7361600 7362000 7362400 7362800

=1 0,6623 0,0695 -0,0037 -0,3268 0,7682 0,0807
RATIO SAVI

|

N

A

|

|

7361600 7362000 7362400 7362800

T 7,5546 1,1495 0,9934 0,1043
T T T T T T
679650 680100 680550 681000 679650 680100 680550 681000

SIRGAS 2000 Metros
UTM228 0 205 410 820 1.230 Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE Y - indices calculados para o talh&o 12 do més de novembro de 2019

7361900 7362120

7361680

7361900 7362120

7361680

7361900 7362120

7361680

7361900 7362120

7361680

TALHAO 12 - NOVEMBRO 2019

1

1

EVI 2 GARI GNDVI
[ A B . A B . N
1,1510 0,1253 0,5039 -0,0253 0,6618 0,2731 A
GSAVI NAVI NDRE
m . Al | == N .
0,9449 0,3635 0,8132 0,1522 0,2015 0,0217 A
NDVI NDWI OSAVI
[ | R B . [ | A
0,5920 0,0823 A -0,0714 -0,2898 | A 0,6867 0,0955 A
l |
| &=
[
RATIO SAVI v
[ N B u
5,3561 1,1795 A 0,8879 0,1235

T
682040

T
682320

T
682600 682040

T
682320

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros

UTM22S 0 55110 220 330

T
682550

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE Z - indices calculados para o talh&o 13 do més de novembro de 2019

TALHAO 13 - NOVEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
I A [ A B = N
§ 0,8676 -0,0315 0,3726 -0,1216 0,5534 0,1168 A
§-
~
o
4
g
~
R
4
g
~
GSAVI NAVI NDRE
N
m . A x m . X
s 0,7674 0,1723 0,6438 -0,0443 0,2757 0,0175 A
§_
R
-
g
-
d
-
g
-3
e
NDVI OSAVI
| . : i . ¥
g | 04747 -0,0216 A -0,0601 -0,2979 A 0,5506 -0,0251 A
ﬁ_
R
o o
3
3
R
(=3
e
8
< ‘
RATIO
B . 3
o | 2,8075 0,9575 A 0,7120 -0,0325 A
g
8-
R
g
=<
-
i
-
g
8-
i

T T T T T T T T T T T T T T
682200 682600 683000 683400 682200 682600 683000 683400

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 180 360 720 1.080

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AA - indices calculados para o talhdo 1 do més de dezembro de 2019

TALHAO 1 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
o N N
8 B . A m . A B J A
2 11,7786 0,4173 0,6797 0,1598 0,7054 0,3333 A
(=3
8
51
~
2
2
@
~

GSAVI NAVI NDRE
S N N
Sl W A m . A B . R
2| 1,1213 0,4986 0,8934 0,4208 0,5561 0,2215 A
g
= . ‘;;
E . lf ?.‘_
g *
=
b

OSAVI

g ‘ B . \
g‘ 0,8074 0,2541 A 0,2376 -0,0479 A 0,9366 0,2947 A
(=3
8
2-
e
o
2
3
2

RATIO SAVI
=3
=]
x| HE 1 B . N
™~ | 9,3887 1,7265 A 1,009 0,3176 A
=3
5
2-
2
=3
2
8-
2

| | | | T T
689200 689400 689600 689200 689400 689600

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 50100 200 300

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AB - indices calculados para o talh&o 2 do més de dezembro de 2019

TALHAO 2 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
| . Al | = = A m . A
1,7992 0,4658 0,6930 0, 1470 0,7235 0,3572

fEs JEE

|

7350600 7350800 7351000 7351200

GSAVI NDRE
| = om A = . y
1,1419 0,5054 0,8972 0,4377 0,5626 0,2413 A

7350600 7350800 7351000 7351200

NDVI NDWI OSAVI
1 I g m . : . ”
0,8137 0,2802 A 0,1730 -0,1461 A 0,9438 0,3250 A

7350600 7350800 7351000 7351200

RATIO SAVI
‘. y . E
9,7353 1,7786 A 1,0170 0,3502 A

7350600 7350800 7351000 7351200

I I 1 1 1 T
688320 688640 688960 688320 688640 688960

SIRGAS 2000 s s Metros

UTM22S 0 80160 320 480 5
Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AC - indices calculados para o talhdo 3 do més de dezembro de 2019

7351600 7352000

7351200

EVI 2

TALHAO 3 - DEZEMBRO 2019

GARI

GNDVI

1,9830

0,1230

0,7700 0,0839

A

mE . N

0,7653

0,0785 A

GSAVI NAVI NDRE
[ | A : | N
1,2129 0,1181 A 0,9288 0,1496 A 0,6371 0,0250 A

"

NDVI NDWI OSAVI
. A e . N m . A
0,8671 0,0808 A 0,3001 -0,1334 A 1,0058

0,0938 A

RATIO SAVI
m 2 m - N
14,051 1,1759 A A

1,0838 0,1010

o
o,

T
689380

1
689790

I
690200

I I
689380 689790

SIRGAS 2000
UTM22S 0 150 300

1
690200

600 900

Metros

Elaboracdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AD - indices calculados para o talh&o 4 do més de dezembro de 2019

TALHAO 4 - DEZEMBRO 2019
EVI 2 GARI GNDVI
N N -
s A A
5 A
3
~
S
<
3
~
L L : .
1,9965 0,5129 0,7496 0,1947 0,7575 0,3573
GSAVI NAVI NDRE
N N
N
o "
S A A A
3
o
o
S
S
2
. mm || 2 -
1,2038 0,5152 0,9310 0,3799 0,6192 0,3588
NDVI NDWI OSAVI
N N N
o -
g A A A
8
g
(-1
S
8
g
B " 0,8709 0,3050 0,2578 0,0179 1,0102 0,3538
RATIO SAVI
N N
(=3
g A A
3
[
=3
S
5
g
", 14,4958 16126] | ¥ 1,0886 0,3813
1 1 I I
689400 689600 689400 689600
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0 50 100 200 300

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AE - indices calculados para o talh&o 5 do més de dezembro de 2019

TALHAO 5 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
A N
: A A
ol
3
N~
1
8
R m [ .
2,0214 0,2592 0,7637 0,0665 0,7777 0,4466
GSAVI NAVI NDRE
\ N
N
S A 3 A
<
g-
°
=3
S
5-
~
B . B . B .
1,2270 0,5392 0,9349 0,2823 0,6468 0,1805
NDVI NDWI OSAVI
N N N
. A A A
<
-
°
(=3
S
2 L B . B . R
0,8778 0,1643 0,3226 -0,0640 1,0182 0,1906
RATIO SAVI
N N
1 3 “.
g i
s
8 -
~ o
° i
w0 L
8 B a . B a
15,3731 1,3934 1,0972 0,2054
| I | 1
690600 690800 690600 690800
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0o 50 100 200 300

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AF - indices calculados para o talhdo 6 do més de dezembro de 2019

TALHAO 6 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
& 2,0235 0,5429 0,7610 0,2018 0,7698 0,4161 A
2
=
~
(=3
2
-4
M~
GSAVI NAVI NDRE
mE . A m . A [ | N
1,2179 0,5820 0,9352 0,4854 0,6349 0,2996 A
g
2
°
=3
2
g-
hd
NDVI NDWI OSAVI
= . X = . X | X
0,8784 0,3205 A 0,2410 -0,0228 A 1,0189 0,3718 A
g
2-
g
o
3
g-
d
RATIO SAVI
B . N B a B
o | 154501 1,9434 A 1,0979 0,4006 A
2
2-
2
(=3
2
g
2
| | | 1 1 [
693400 693600 693800 693400 693600 693800

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros

UTM22S 0 50100 200 300 2
Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.



147

APENDICE AG - indices calculados para o talhdo 7 do més de dezembro de 2019

TALHAO 7 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
- Al [ = = Al | == = 2
2,0789 0,7753 0,8014 0,3307 0,7986 0,4922 A

|

7355000 7355200 7355400
]

o

2

e |

3

M~

" GSAVI NAVI NDRE

e N

i om NN NI N
™~ 1,2601 0,7123 0,9438 0,6077 0,6861 0,3950 A

|

1

7354800 7355000 7355200
|

. NDVI NDWI OSAVI
e
A NEE y || EE. 3
™~ 10,8936 0,4332 A 0,3408 0,0402 A 1,0365 0,5025 A
ﬁ_
R
=3
=
8-
2
(=3 .'
e
&
[
RATIO SAVI T

4 IE . N . X

17,8017 2,5494 A 1,1169 0,5415 A

7355000 7355200 7355400
|

7354800
|

1 1 1 1 I 1 ! )
688400 688600 688800 689000 688400 688600 688800 689000

SIRGAS 2000 mmwr— e wesssssmm Metros

UTM 228
0 100200 400 600 Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AH - indices calculados para o talh&o 8 do més de dezembro de 2019

TALHAO 8 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
Al | = A N
2 ol k" a j : ‘ ;
L ™ |
2 - 1
] m . =y | m .
. 1,6377 0,4034 e 0,6453 0,1396 0,7043 0,3828
GSAVI NAVI NDRE
B : . A
E '] j - '
=
L) m . i m . [
i 1,0790 0,5223 0,8324 0,3908 0,4809 0,1596
NDVI NDWI OSAVI
x x ﬂ \
i 5 :' | o
W ,
g [ .
g1 e ph, ih
=y ERE d s 5 mom
" 0,7636 0,2465 0,1097 -0,1283 0,8858 0,2859
RATIO SAVI
N g N
R | g ﬂr{ ’ a‘
o i |
. _* ir
pr Eom M O mom
5,9687 1,6415 0,9545 0,3081
687I200 687|400 687‘600 687I200 687|400 687|600
SIRGAS 2000 Metros

UTM 228
0 65130 260 390 Elaboracao: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE Al - indices calculados para o talhdo 9 do més de dezembro de 2019

TALHAO 9 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
£l =t ey
27 F — -y
L “i ﬁk‘._
S | |
. N N . . ' ENam
“ 01,5330 0,1452 . 0,6060 0,0208 “. 0,6825 0,2682
GSAVI NAVI NDRE

A A

4
o
)

i’L - I!‘ ‘!‘
S e . Pl a ar
3| K S | "
g ke i o -
= Y | ’ # . _.'; 1 e
§ r
0= ! N
m . E J
1,0463 0,3480) == 0,9207 0,1734 0,4872 0,0916
NDVI NDWI OSAVI
8 N N N
AN Al = N A
? ‘ n L -
ﬂ?“- = '*i B e 1
= 1 ] [ g sl T
E_ L - " l* o - i
2| e - L ]
I iy s ! 5y |
s | - |
wn -
2| | IR s " .
Tt 90,7294 0,0949 0,1098 -0,1537 * 0,8461 0,1101
RATIO SAVI
g . .
R 4
L
3 P Ty
g = -- o
" ¥ 11‘_?;
o )
S |
wn
R B . q B .
4 12,6154 1,2097 - 0,9117 0,1186
T T T T T T
687800 688000 688200 687800 688000 688200

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0o 75 150 300 450

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AJ -

7361620 7362440

7360800

7361620 7362440

7360800

7361620 7362440

7360800

7361620 7362440

7360800

2019

TALHAO 10 - DEZEMBRO 2019

indices calculados para o talhdo 10 do més de dezembro de

EVI 2 GARI GNDVI
o A|| o — A
1,9347 10,2418 0,7497 0,0639 0,7656 0,3664

GSAVI NAVI NDRE
B = [ A | N
1,2047 0,4839 A 0,9209 0,2711 A 0,6187 0,0831 A

NDVI NDWI OSAVI
. F m . 7 T | 8
0,8534 0,1540 A 0,2224 -0,1460 A 0,9899 01786 A

.'/e ’J'Jg ’l}
RATIO SAVI
[ x B . x
12,6471 1,3720 1,0667 0,1925

T 1
677420 678400

1
679380

T T
677420 678400

)
679380

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 300600 1.200 1.800

Elaboracao: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AK - indices calculados para o talh&o 11 do més de dezembro de

2019

TALHAO 11 - DEZEMBRO 2019

EVI 2

GARI

GNDVI

7361600 7362000 7362400 7362800

[ [
1,9667 0,2613 0,7296 0,0742 0,7390 0,3002
GSAVI NAVI NDRE

7361600 7362000 7362400 7362800

m .
1,1855 0,4130 0,9261 0,2841 0,6104 0,1072
NDVI NDWI OSAVI

|

A

7361600 7362000 7362400 7362800

= ¥
0,8625 0,1656 0,2141 -0,2576 1,0005 0,1921
RATIO SAVI

7361600 7362000 7362400 7362800

N

A

13,5496 1,3970 1,0781 0,2070
1 T T I I 1 T I T 1 I T
679580 680040 680500 680960 679580 680040 680500 680960
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 205 410 820 1.230

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AL - indices calculados para o talhdo 12 do més de dezembro de

7361800 7362000

7361600

7361800 7362000

’361600

7361800 7362000

7361600

7361800 7362000

7361600

TALHAO 12 - DEZEMBRO 2019

2019

EVI 2 GARI GNDVI
N N
= Al [ = Al | = om “
1,4684 0,3914 0,6 0,1321 0,6888 0,3571 u A
GSAVI NAVI NDRE
N \§
| Al | = = Al | = :
1,0446 0,4979 . ’ 0,8795 0,3869 0,3861 0,1081 A
NDVI OSAVI
= . - = . -
0,7076 0,2398 A 0,1006 0,8208 A
e
RATIO SAVI
[ 4 [
8,3010 1,6312 A 0,8845 0,2998 A
I T T T T 1
682110 682340 682570 682110 682340 682570

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros

UTM22S 0 55110 220 330

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AM - indices calculados para o talhdo 13 do més de dezembro de

2019

TALHAO 13 - DEZEMBRO 2019

EVI 2 GARI GNDVI
= Al | = = Al | = = A
2,0873 0,2459 0,8013 0,7772 0,2462 A

R —

0,0644

GSAVI NAVI NDRE
m = A m . ) . x
1,2417 0,3427 A 0,9451 0,2945 A 0,6861 0,2757 A

P —

NDVI NDWI OSAVI
m . A m A . 2
0,8959 A 0,3812 A 1,0392 A

-0,0973

RATIO SAVI
B . A m . N
18,2175 1,4174 A 1,198 A

0,1956

T I | | | I
682200 682600 683000

T
683400

I I |
682200 682600 683000

UTM22S 0 180 360 720

|
683400

SIRGAS 2000 s wsssmmm Metros

1.080

Elaboracgédo: Ana Clara de Barros, 2021.



154

APENDICE AN - indices calculados para o talhdo 1 do més de janeiro de 2020

TALHAO 1 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
8 A ¥ "
S| R A m = A mE = A
R | 2,3235 0,9611 0,9003 0,3869 0,8884 0,5717
o
8
£
~
8
e |
8
~
GSAVI NAVI NDRE
= N N
< N
S IR A m . A B . A
R | 1,3326 0,8575 0,9782 0,7878 0,8087 0,6454
o
S
2
Q
o
2
8-
R
NDVI NDWI OSAVI
(=3
s I | ? mE a A [ | |
3 | 09573 0,5150 A 0,4656 0,3034 1,104 0,5974 A
(=3
S
2
2
(=3
2
g
o
RATIO SAVI
(=3
S W oom : | )
? A | A
™| 45,873 4,7144 1,1966 0,6438
(=3
S
2
2
(=3
2
g
(i

T T T T T T
689200 689400 689600 689200 689400 689600

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros

UTM 228
0 50100 200 300 Elaboracao: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AO - indices calculados para o talhdo 2 do més de janeiro de 2020

TALHAO 2 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
I Al = = NEN A

2,3251 0,7188 0,8953 0,3172 0,8857 0,5242

1

7350600 7350800 7351000 7351200

GSAVI NAVI NDRE
1 I A m . N . 8
1,3285 0,7863 A 0,0784 0,5784 A 0,8072 0,5463 A

1

7350600 7350800 7351000 7351200

NDVI NDWI OSAVI
1 . ) m . ; m u N
0,9577 0,4069 A 0,4663 0,2352 A 1,1109 0,4720 A

1 |

|

7350600 7350800 7351000 7351200

RATIO SAVI
{1 N . 2 B a N
46,314 2,3724 A 1,1971 0,5086 A

7350800 7351000 7351200
|

T T T T T T T T
688200 688400 688600 688800 688200 688400 688600 688800

SIRGAS 2000 s wssmmm Vetros

UTM22S 0 80 160 320 480 Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AP - indices calculados para o talhdo 3 do més de janeiro de 2020

TALHAO 3 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N N
4 IE . A B . A m . A
8 | 2,2876 0,6406 0,8679 0,2510 0,8611 0,4718 A
5
~
o
3
£
N~
(=3
]
&
~
GSAVI NAVI NDRE
N N
1 I . A B . A B . i
S | 1,2916 0,7076 0,9734 0,5395 0,7579 0,2578 A
& .
o
3
0
.
K v
8 ‘, [
N
8
8 ,
NDVI NDWI OSAVI
\ N
4 . X B . A B . 7
8 | 0,9483 0,3694 A 0,4767 -0,0265 1,1000 0,4285 A
o 2
o
=3
3
2
o
=3
S
&
&
RATIO SAVI
1 N b m . 2
g | 37,6993 2,1717 A 1,1853 0,4617 A
8- :
o
o
3
2
&
a £
. [ .
5] g el
8 i;: r
2 1 1 1 1 T I
689300 689680 690060 689300 689680 690060
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0 150 300 600 900 Elaboracdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AQ- indices calculados para o talh&o 4 do més de janeiro de 2020

TALHAO 4 - DEZEMBRO 2020

T, 37,8857 2,3515 1,1856 0,5040
T T T T
689400 689600 689400 689600

SIRGAS 2000

UTM22S 0 50 100 200 300

Metros

EVI 2 GARI GNDVI
N
+ N
g A A
A
]
~
8
g | Li
H
~
- 2,2886 0,7109 0,8684 0,2573 0,410
GSAVI NAVI
N N
o N
g A A
8-
2
=3
S
8-
o
1,2951 0,6156 0,9736 0,5747 0,7654 0,5931
NDVI NDWI OSAVI
N N N
(=3
g A A A
8-
o
=3
=1
8-
2
0,9485 0,4032 0,4351 0,2355 1,1003 0,4677
RATIO SAVI
N N
=1
o~
A A
o
(=3
8
8-
2

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AR - indices calculados para o talhdo 5 do més de janeiro de 2020

TALHAO 5 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N
A A N
] A _
g_ .
8
M~
e
o
o
N B 3 [ [ |
2,2972 0,6943 0,8702 0,2946 0,8728 0,5861
GSAVI NAVI NDRE
N N N
o A A
. A
o
$
e n
g
s
2 B . B B .
1,3091 0,8790 0,9747 0,5666 0,7832 0,3466

NDVI NDWI OSAVI

7350400
|

o
=}
N
S
8 B . B . m .
0,9507 0,3953 0,5104 0,165 1,1028 0,4585
RATIO SAVI
N N
= = === A A
£ ]
g |
<
2 o
R ilq
8 1
N
= = = .
=~ 39,6131 2,3076 1,1883 0,4941
T T T T
690600 690800 690600 690800
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0 50 100 200 300 Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AS - indices calculados para o talhdo 6 do més de janeiro de 2020

TALHAO 6 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
. = . NE N
o | 22822 %bi2e 0,8849 0,6462 0,8870 0,7076 A
8
2
~
o
3
2
~
GSAVI NAVI NDRE
m . . x B . 3
1,3305 1,0614 0,9727 0,7951 0,7907 0,6196 A
g
=
R
=3
3
A
Q
NDVI NDWI OSAVI
m . i . X m . 3
0,9469 0,7425 0,4767 0,2753 A | | 10084 0,8613 A
g
g
9
=3
8
A
d
RATIO SAVI
mE A . N
36,6968 4,8825 1,1836 0,9281 A
s
s |
4
=3
]
=
R
1 ! I | | !
693400 693600 693800 693400 693600 693800

SIRGAS 2000 mr—wr—— s Metros

UTM22S 0 50100 200 300

Elaboracao: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AT - indices calculados para o talhdo 7 do més de janeiro de 2020

TALHAO 7 - JANEIRO 2020
EVI 2 GARI GNDVI
{ = Al [mom NI N
1,9813 1,0144 0,7477 0,3741 0,7803 0,5361 A

¥

-

7355000 7355200 7355400
|

7354800
|

NAVI NDRE
{ A . x . y
0,9513 0,6386 0,5486 0,3084 A

7354800 7355000 7355200 7355400

%
.J-

- NDWI OSAVI
1=
<
i mom N MR :
N~
0,8666 0,5373 A 0,3374 0,0477 A 1,0053 0,6232 A
§ "l -
& -
4
8
§ =)
Q
o
2
-
Q

SAVI
i B u N
20,5667 2,7677 A 1,0832 0,6716 A

7355000 7355200 7355400
!

I I 1 1 I I 1 1
688400 688600 688800 689000 688400 688600 688800 689000

SIRGAS 2000 s s Metros
UTM22S 0 100 200 400 600

7354800
|

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AU - indices calculados para o talh&o 8 do més de janeiro de 2020

7353600

7353400

7353600

7353400

7353600

7353400

7353600

7353400

TALHAO 8 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI

m . B a m .
2,3121 1,1670 0,9037 0,4659 0,9015 0,5938
GSAVI NAVI NDRE

N N

. B J B .
1,3522 0,8906 0,9767 0,7486 0,8200 0,5747
NDVI NDWI OSAVI

N

A

N

A

0,9544 0,5982 0,4412 0,2025 1,1071 0,6939
RATIO SAVI
N N
42,947 3,9779 1,1930 0,7477
T T T T T T
687200 687400 687600 687200 687400 687600
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S o 65 130 260 390

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AV - indices calculados para o talhdo 9 do més de janeiro de 2020

TALHAO 9 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI
N N
=1
A
w0
©
~ L
L]
=] s
5
(3
©
~
o
5
S|
K
~
B . B u
2,3132 0,1787 0,9051 0,0364 0,9030 0,2997
GSAVI NAVI NDRE
S 1 N ’ N
A Al A A
) . -
3 L* ; —r
n P ; |
s |
il
wn
ﬁ )
S
ﬁ_
[
~ B . B . m .
1,3545 0,4496 0,9768 0,2074 0,8150 0,1063
NDVI NDWI OSAVI
o N N N
2
3 A
1
(=3
=]
<
3-
°
(=3
=]
§_
[ d
R m . B . [ |
0,9547 0,1157 0,4405 -0,0549 1,1075 0,1342
RATIO SAVI
8 N N
0
A A
hd
(=3
3
a-
N 3 -
i e
3 e :
N
8-
Q
- m . B .
43,2197 1,2617 1,1934 0,1446
I 1 1 T I 1
687800 688000 688200 687800 688000 688200
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0 75 150 300 450 Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AW - indices calculados para o talh&o 10 do més de janeiro de 2020

TALHAO 10 - JANEIRO 2020

1 1 T
677430 678320 679210

T T
677900 678720

SIRGAS 2000 mr—wew——— wesssmmm Metros

UTM22S 0 300600

I
679540

1.200 1.800

EVI 2 GARI GNDVI
N N
N
¢| W W Al | B3 A m . A
8- 23268 0,4079 0,8957 01714 0,8809 0,4162
© 3 )
~
o
o
&
~
8 \ . )
g_ 3
2
~
NAVI NDRE
N N
N
. Al | = om m . A
S| 1,3212 0,6242 0,9786 0,3986 0,8004 0,1697
2
[~}
3
e
°
o
2
g
Q
NDVI NDWI OSAVI
N N N
o Emom Al | - A = . A
3| 0,9581 0,2489 0,4210 -0,2299 1,114 0,2887
2
(=}
8
w0 a i o
R wle - - . - Ay
] E ‘ '_ o i
g : h
® , :
RATIO SAVI
| N m y = x
S 46,7813 1,6630 A 1,1976 0,3112 A
e
o
8
-2
2
=3
2
2]
e

Elaboracao: Ana Clara de Barros. 2021.
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APENDICE AX - indices calculados para o talhdo 11 do més de janeiro de 2020

TALHAO 11 - JANEIRO 2020

7361600 7362000 7362400 7362800 7361600 7362000 7362400 7362800

7361600 7362000 7362400 7362800

7361800 7362200 7362600 7363000

EVI 2

GARI

GNDVI

i [ [ m .
. 2,3377 0,5400 0,9095 0,2077 0,8958 0,4057
GSAVI NAVI NDRE

N

A

N

A

T [ | B - B .
= 1,3436 0,6085 0,9800 0,4837 0,8348 0,3867
NDVI NDWI OSAVI

N

A

N

A

1 B . B . .
1 0,9608 0,3190 0,4394 0,1018 1,145 0,3700
RATIO SAVI
N N

|

1

|

A

i 50,0984 1,9370 1,2010 0,3987
T T T T T T T T T T T T T T T T
679400 679800 680200 680600 679400 679800 680200 680600
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 205 410 820 1.230

Elaboragao: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AY - indices calculados para o talhdo 12 do més de janeiro de 2020

TALHAO 12 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N N
—— Al [ = om O i
o | 23504 1,0962 0,9067 0,4427 0,8955 0,5782
g |
8
N~
(=3
2
2.
~
o
3
8-
N~
GSAVI NAVI NDRE
N N
[ | A [ | A B J N
g | 1,3432 0,8672 0,9816 0,7264 0,8248 0,5744 A
8-
d
(=3
2
=.
fad
o
8
=-
°
NDVI NDWI OSAVI
B . Fy B . 3 [ N
o | 09640 0,5704 A 0,4311 0,2292 A 1,1182 06616 _ A
g ‘
8-
2
(=3
2
=
o
o
3
2
R
RATIO SAVI
B . N B . ;
g |545739 3,6558 A 1,2049 0,7130 A
8-
2
(=3
2
=
L
=3
3_
g
~

T T T T T T T
682000 682200 682400 682600 682000 682200 682400

SIRGAS 2000 mr—mr—— e Metros

UTM22S 0 55110 220 330 Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE AZ - indices calculados para o talhdo 13 do més de janeiro de 2020

TALHAO 13 - JANEIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
R Al [ = om A = . .
2,3035 0,1344 A 0,8918 0,0464 A 0,8855 0,2218 A

GSAVI NAVI NDRE
N N
. . [ 3
1,3281 0,3327 A 0,9743 0,6251 A 0,7726 0,3991 A
NDVI NDWI OSAVI
m . a m . ¥ . §
0,9523 0,0881 A 0,4283 0,0792 A 1,1046 0,1022 A

RATIO SAVI
[ N B . N
38,9756 2,6680 A 1,1903 0,101 A

T
682200

T
682600

1
683000

T T T T
683400 682200 682600 683000

T

I
683400

SIRGAS 2000 s wessmm Metros

UTM22S 0 180 360

720

1.080

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.



APENDICE BA -

TALHAO 1 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
g y y
2 omom Al | = = Al| = o= N
R | 2,002 1,0439 0,7654 0,4331 0,7627 0,5560 A
(=3 T
g | -"“q:
3 J"
N~
.F
T ﬁ."’
g : =
g' L -
E ‘." [ 3 i L
GSAVI NAVI NDRE
N
g W om A m = A = = N
3 | 1,1440 0,8339 0,9319 0,7827 0,6358 0,3801 A
g -‘ﬁ;
2 gl
: >
[ & .
) I )
WY
o o g
2 e
8 b
NDVI NDWI OSAVI
[ = m N = u . = = X
2 | 08725 0,5494 0,4050 0,2415 A 1,0121 0,6372 A
=3
S
2
o
=3
2
g
o
RATIO SAVI
g HE - N B . N
8 | 14,693 4,6035 A 1,0906 0,6867 A
(-3
S
e-
o
(=3
2
5
~

1 1
689200 689400

T
689600

1 1 1
689200 689400 689600

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros

UTM22S 0 50100 200 300
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indices calculados para o talhdo 1 do més de fevereiro de 2020

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BB - indices calculados para o talhdo 2 do més de fevereiro de 2020

TALHAO 2 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
[ = A
1,9129 0,6508 0,7304 0,2685 0,7484 0,4852

m = A m . A
'-|.‘_

7350600 7350800 7351000 7351200

GSAVI NDRE
| . 3
1,1226 0,7278 0,5725 0,2452 A

7350600 7350800 7351000 7351200

NDVI NDWI OSAVI
] R ] [ o i

0,8471 0,3743 A 0,3844 0,0602 A 0,9826 0,4342

7350600 7350800 7351000 7351200

RATIO SAVI

| N . A
12,0863 2,1968 A 1,0589 0,4679 A

7350600 7350800 7351000 7351200

T 1 T T T 1 T T
688200 688400 688600 683800 688200 688400 683600 688800

SIRGAS 2000 e wmm Metros
UTM228 0 75150 300 450 Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BC - indices calculados para o talhdo 3 do més de fevereiro de 2020

TALHAO 3 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N N
{1 I Tl A E = A B = ”
8 | 1,8575 0,2879 0,7278 0,1007 0,7524 0,3487 A
8-
~
o
2
2
~
o
5
3
~
GSAVI NAVI NDRE
N N
| N . B . [ | i
g [1.1284 0,5230 A 0,9077 0,3068 A 0,5459 0,1032 A
3 b
2 \“h.' » - .
Al 5 . Ul ! 7 e
ﬁfr ey 5, £
2l vy
F e & - A
5" r Pt . B e
~ o ] W
| % o
]
o
8 :
8.
[
NDVI NDWI OSAVI
1 I . N m . i B . Py
8 | 0,8310 0,1812 A 0,2523 -0,2789 A 0,9639 0,2102 A
8-
2
o
8
g
hd
(=3
S
8
2
RATIO SAVI
4 IE y B . N
S |10,8383 1,4426 A 1,0387 0,2265 A
8-
R
=3
2
e
g
(=3
S
8
d

| I I 1 I |
689300 689680 690060 689300 689680 690060

SIRGAS 2000 s wmwr—— wesssmmm Metros

UTM 228
0 150 300 600 900 Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BD - indices calculados para o talhdo 4 do més de fevereiro de 2020

TALHAO 4 - FEVEREIRO 2020

7352200

GARI

GNDVI

N

A

8
S
3
~
1,5046 0,5183 = 05583 o047 | = o367 0,3670
GSAVI NAVI NDRE
N N
N
A A N
o B
g A
S
Q
(=3
=1
A
2
0,9550 0.5505 . e 0,8371 0,4707 0,4210 0,2287
NDVI NDWI OSAVI
N N N
2 A A A
o8- .
R 2 I .
g ]
=]
i = . = . -
0,7199 0,3078 0,2658 -0,0713 0,3570
RATIO SAVI
N N
=3
5 A A
m— |
[ g
L ol
=3
8
8-
R - .
s -
.q.'l- m . .
T e, 61422 1,8895 0,8999 0,3847
i | 1 1
689400 689600 689400 689600
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 50 100 200 300

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BE - indices calculados para o talhdo 5 do més de fevereiro de 2020

7350400

7350200

7350400

7350200

7350400

7350200

7350400

7350200

TALHAO 5 - FEVEREIRO 2020

GARI

m . = = .
1,6879 0,6252 0,6799 0.2435 0,7222 0,4495
GSAvVI NAVI NDRE
N N - N

1,0832 0,6742 0,8882 0,5314 0,5037 0,1989
NDVI NDWI OSAVI

N

A

" B = [ | 8 [ |
0,7795 0,3618 0,3057 -0,1689 0,9042 0,4197
RATIO SAVI

N

A

8,9465 2,1343 0,9743 0,4523
1 1 I |
690600 690800 690600 690800
SIRGAS 2000 Metros
UTM228 o 50 100 200 300

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BF - indices calculados para o talh&do 6 do més de fevereiro de 2020

TALHAO 6 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N
B . B 3 A m a by
2,0436 0,9078 0,7758 0,3091 0,7820 0,4763 A
g
~
(=]
3
[l
~
GSAVI NAVI NDRE
1,1730 0,7143 0,9384 0,6597 0,6176 0,2505 A
g
" .
_ .
g ]
B )
4 |
NDWI OSAVI
. x o N
0,3937 0,1273 A 1,0254 0,5710 A
g
2
=
<@
2
SAVI
16,24 2,9392 1,1049 0,6153 A
S
2
o
2
9,
1 1 i 1 I
693|400 693600 693800 693400 693600 693800

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros

UTM23S 0 50100 200 300
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APENDICE BG - indices calculados para o talhdo 7 do més de fevereiro de 2020

7355000 7355200 7355400

7354800

7354800 7355000 7355200 7355400

7355000 7355200 7355400

7354800

7354800 7355000 7355200 7355400

TALHAO 7 - FEVEREIRO 2020

|

|

|

EVI 2 GARI GNDVI
Al [ = = Al | == v
1,4844 0,2964 0,5976 0,0881 0,6802 0,333 A
GSAVI NAVI NDRE
- L[ [ NI .
1,0202 A A 0,4332 0,1046 A

0,4994

0,9083 0,3138

NDVI

NDWI OSAVI
e . N [ | ¥ [ b
0,7131 0,1861 A 0,0782 -0,2965 A 0,8272 0,2159 A

RATIO SAVI
m . 4 m . X
10,9081 1,4574 A 0,8913 0,2326 A

1
688400

T T T T T T
688600 688800 689000 688400 688600 688800

I
689000

SIRGAS 2000 s s Metros

UTM22S 0 100 200

400

600

Elaboragdo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BH - indices calculados para o talhdo 8 do més de fevereiro de 2020

TALHAO 8 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N N
"
oy & -y All - A
=3
8 "
2 L-q-. " - :
g 3
K ‘ i 73
o ] 2
Q AN | U‘
¥ I y W | m .
1,9308 0,6947 ¢ 0,7539 0,2570 0,8103 0,4670
GSAVI NAVI NDRE
- 7 A R
ﬁ_ 1 I‘J.
2
8 Ly
| = { = = Fy = .
- 1,2153 0,7004 ; 0,9025 0,5668 - 0,4964 0,2026
NDVI NDWI OSAVI
N N N
21 " o i
m [ .
b= i
g n |
8 d 8l 4
\ = . § A = .
o 0,8523 0,3955 - 0,3025 -0,0339 0,9887 0,4588
RATIO SAVI
N N
. A A
2 |
o
S
3-
e
m . | m
10,2667 2,3089 1,0653 0,4944
687‘200 687|400 687|600 687|200 687|400 687|600

SIRGAS 2000 Metros
UTM22S o 65 130 260 390

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE Bl - indices calculados para o talhdo 9 do més de fevereiro de 2020

7353400 7353600

7353200

7353400 7353600

7353200

7353400 7353600

7353200

7353400 7353600

7353200

TALHAO 9 - FEVEREIRO 2020

GARI

‘E Jd
N L
B . B .
1,8741 0,1985 0,7205 0,0229 0,7508 0,2752
GSAVI NAVI NDRE
N N
_i,_«; &
g ¥
o
[ | m -
1,1261 0,4127 0,9329 0,2268 0,5098 0,1035
NDVI NDWI OSAVI

0,8359 0,1279 0,2806 -0,1116 0,9696 0,1484
RATIO SAVI
N N
14,9234 1,2934 1,0448 0,1599
T T T T T T
687800 688000 688200 687800 688000 688200
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 75150 300 450

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.



176

APENDICE BJ - indices calculados para o talhdo 10 do més de fevereiro de
2020

TALHAO 10 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N Ng N
¢| A B . A B | A
7| 1,9381 0,2610 0,7549 0,0714 0,7814 0,3337
~
(=3
a
5
M~
3
D _
3
N~
NDRE
N
o [ | A
E- 1,1720 0,5004 0,9390 0,2839 0,5393 0,0772
2
=3
8
£-
el
-}
2
g
m .
NDVI NDWI OSAVI
N N N
. B - A [ | A [ | A
3| o8544 0,1654 0,3491 0,3173 0,9911 0,1919
2
-]
8
£-
2
=3
2
g
2
RATIO SAVI
g B . > B . x
ot
2| 16,4029 1,3964 A 1,0679 0,2067
2
(=]
3
g-
R
=3
3
g-
bl

T T T T T T
677760 678570 679380 677760 678570 679380

SIRGAS 2000 mr—wew—— wesssmmm Metros
UTM22S 0 300600 1.200 1.800

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BK - indices calculados para o talhdo 11 do més de fevereiro de

7361600 7362000 7362400 7362800

7361600 7362000 7362400 7362800

7361800 7362200 7362600 7363000

7361600 7362000 7362400 7362800
|

2020

TALHAO 11 - FEVEREIRO 2020

EVI 2

GARI

GNDVI

2,1672 0,5694 0,8412 0,2131 0,8407 0,3747
GSAVI NAVI NDRE

>

2

.
o N
QS

N

A

ﬁ*\ iy | ‘
%
.- m . m .
0,5620 0,9568 0,5007 0,7339 0,3471
NDWI OSAVI

N

A

N

A

3
[

0,3340 0,4048 0,1182 1,0639 0,3874
SAVI

23,1695 2,0030 1,1465 0,4174
1 1 I I I 1 I
679380 679800 680220 680640 679380 679800 680220 680640
SIRGAS 2000 Metros
UTM22S 0 205 410 820 1.230

Elaboracéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BL - indices calculados para o talhdo 12 do més de fevereiro de
2020

TALHAO 12 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
N
] NI NI -
A4S "R 0,8669 0,4364 0,8440 0,5589 A
8 -
g_ -
b3
~
o
2
.
~
GSAVI NAVI NDRE
m . Al | == A| | - N
o | 1,2660 0,8383 0,9597 0,711 0,7494 0,4654 A
S
-
R
=3
2
g
R
NDVI NDWI OSAVI
L N m = = . N
0,9226 0,5517 0,3991 0,1859 A 1,0702 0,6399 A
g - :
s
R
=3
8
g
hd
RATIO SAVI
B = N E = N
24,8653 3,4615 A 1,15633 0,6896 A
g 1
=]
-
Q
(=3
2
-
R ¥
1_|_.r &

1 1 1 1 1 1 I
582000 682200 682400 682600682000 682200 682400 682600

SIRGAS 2000 mr—wr—— e Metros
UTM22S 0 55110 220 330

Elaboragéo: Ana Clara de Barros, 2021.
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APENDICE BM - indices calculados para o talh&o 13 do més de fevereiro de
2020

TALHAO 13 - FEVEREIRO 2020

EVI 2 GARI GNDVI
m . A | A m u A
§ 2,0945 0,1819 0,7926 0,0487 A 0,8097 0,2841 A
g .
~
-
8-
3
~
-
Q-
3
~
GSAVI NAVI NDRE
| oo A m . A m . N
S 1,2145 0,4261 0,9176 0,4482 0,5560 0,1576 A
E‘ -
2
i
g
I
i
8
hd
NDVI NDWI OSAVI
| = . N [ | ¥ [ X
g 0,8978 0,1177 A 0,2558 -0,2321 A 1,0414 0,1365 A
E_ -
1
-
d X
N~
) ey
=3 J
8 = : |
Q- u‘ﬁ s
2 Wl i
RATIO SAVI
m . N m = X
g | 12,1496 1,8125 A 1,1222 0,1471 A
§_
Q
"
S
2
X
8
o ,
2 - i as
I | | I I I i | | | | T T T
682200 682600 683000 683400 682200 682600 683000 683400
SIRGAS 2000 Metros

UTM22S 0 180 360 720 1.080 _
Elaboracdo: Ana Clara de Barros, 2021.



