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DELINEAMENTO DE ZONAS DE MANEJO POR IMAGENS SUBORBITAIS, ORBITAIS E
VARIAVEIS DE SOLO

RESUMO

A Agricultura de Precis@o possui continua preocupacdo com 0 uso coerente dos recursos
naturais, tornando-se uma peca-chave na otimizacdo do manejo, por considerar a
variabilidade espacial da area e segmenta-la em sub-regibes (Zonas de Manejo, ZM). Uma
das formas de avaliar esta variabilidade é por dados espectrais, ou seja, por sensores
orbitais, suborbitais e terrestres. Dentre 0s sensores suborbitais, 0os acoplados aos Veiculos
Aéreos Nao-Tripulados (VANTS) possibilitam o acompanhamento da &area de forma nao
intrusiva, com elevado nivel de detalhamento e sob menor custo. Nesse sentido, este
trabalho tem como objetivo criar ZM focadas na andlise temporal sob curto periodo (uma
safra), por indices de vegetacao derivados de imagens de VANT e do sensor Sentinel-2, e
por varidveis de solo. Apds isso, compara-las com a produtividade. No estudo, monitorou-se
uma propriedade agricola ao longo de dois ciclos produtivos (soja, safra 2018/2019 e trigo,
safra 2019), coletando-se dados espectrais na faixa do visivel e dados de campo
(amostragem de solo e produtividade). Construiram-se ZMs para o subconjunto de dados
espectrais (VANT e Sentinel-2) e amostragem do solo pelo método de agrupamento
hierarquico com restricdo espacial, e foram avaliadas diferentes matrizes de contiguidade
(Rainha, Torre e KNN). Dentre os indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, RGBVI e VARI, os
de melhor desempenho foram o GRVI e VARI. A quantidade ideal de ZMs para os
subconjuntos de dados espectrais foi duas para ambas as culturas e quatro para as
variaveis do solo. Nenhuma das ZMs se assemelharam a produtividade das culturas.
Constatou-se que indices derivados do visivel ndo apresentaram bons resultados para o
delineamento das Zonas de Manejo, independente do sensor utilizado (VANT ou Sentinel-2).

Palavras-Chave: monitoramento agricola, indice de vegetacao, agrupamento hierarquico.



DESIGNING OF MANAGEMENT ZONES USING SOIL VARIABLES, ORBITAL AND SUB-
ORBITAL IMAGES

ABSTRACT

Precision Agriculture is constantly concerned with coherent use of natural resources, which
makes it key in optimizing management, as it considers the spatial variability of an area and
allows its segmentation into subregions (Management Zones — MZ). One of the possible
ways to evaluate such variability is by using spectral data, i.e., via orbital, sub-orbital, and
terrestrial sensors. Among the suborbital sensors, Unmanned Aerial Vehicles (UAVS) enable
non-intrusive surveys with high level of detail and at lower cost. Thus, this work proposes to
create MZ focused on temporal analysis on a short period (one harvest) from three datasets:
visible vegetation indexes from UAVs and Sentinel-2, and soil data; comparing the MZs with
yield maps. In this study, one area was monitored throughout two harvest cycles (soybean,
during the 2018/2019 crop, and maize, crop of 2019), collecting UAV images, field data (soil
sampling and yield). MZs were designed for the subsets through spectral data (VANT and
Sentinel-2) and soil sampling using hierarchical clustering with spatial constraints weights,
evaluating different spatial contiguity matrices (Queen, Rook, and KNN). Among the visible
vegetation indexes ExG, GLI, GRVI, RGBVI, and VARI, GRVI and VARI achieved higher
results. MZs created by UAV or Sentinel-2 for both crops achieved higher performance with
two groups; and for soil data, by four groups. None of the MZs shared any similarities
regarding their cultures’ productivity. Visible vegetation index achieved poor results for MZ
creation, regardless of the sensor employed (VANT or Sentinel-2).

KEYWORDS: agricultural monitoring, hierarchical clustering, vegetation index.
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1 INTRODUCAO

A Agricultura de Precisdo (AP) preza pela otimizacdo de recursos e pelo manejo
adequado de é&reas agricolas (WHELAN; TAYLOR, 2013). Isso se torna possivel pela
criacdo de Zonas de Manejo (ZM), que segmentam uma area em unidades de
gerenciamento com caracteristicas internamente semelhantes e distintas entre si, que
expressem a variabilidade espacial e temporal dos fatores fisicos, quimicos e biolégicos do
solo. Uma das formas de delinear ZMs é pela amostragem de solo (MZUKU et al., 2005),
entretanto, a representacdo da variabilidade da area demanda uma elevada densidade
amostral, ocasionando, assim, um alto custo de aquisicdo (BAIO et al., 2017; NANNI et al.,
2011).

Alguns pesquisadores propdem a criagdo de ZMs a partir de imagens de satélite por
proporcionarem o acompanhamento da lavoura em diferentes comprimentos de onda
(YUZUGULLU et al., 2020; SAIFUZZAMAN et al., 2019; CICORE, et al., 2016). Entretanto, a
utilizacdo de sensores orbitais gratuitos (Landsat-8), deixa essa técnica sujeita a resolucdes
espaciais e temporais com menor detalhamento que ndo expressam a heterogeneidade do
solo ou das plantas (TSOUROS; BIBI; SARIGIANNIDIS, 2019; MULLA, 2013). Uma hipotese
para contornar esse problema, é o emprego de Veiculos Aéreos Nao-Tripulados (VANTS).
Essas aeronaves de pequeno porte ganham destaque por sua facilidade de utilizagéo,
aguisicdo de imagens com maior resolucdo espacial e temporal que os sensores orbitais
gratuitos, mobilidade do equipamento e seu baixo custo de obtencdo (TSOUROS; BIBI;
SARIGIANNIDIS, 2019; ZHANG; KOVACS, 2012).

Nesse sentido, 0 emprego de VANTs no delineamento de ZMs torna-se vantajoso
pela disponibilidade temporal e flexibilidade de resolugdo espacial quando comparado a
imagens de satélite. Por essa raz&o, neste trabalho, propde-se a investigagdo das
vantagens e desvantagens no delineamento de ZMs por imagens de VANT, do sensor

Sentinel-2 e por variaveis quimicas e fisicas do solo.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Delinear Zonas de Manejo por meio da andlise temporal de imagens de VANT,
satélite e varidveis quimicas e fisicas do solo de uma propriedade agricola em Cascavel -

Parana.

2.2 Objetivos especificos

e Calcular indices de vegetacdo utilizando bandas da faixa do visivel por imagens
de VANT e Sentinel-2;

e Comparar os indices de vegetacdo entre os sensores (VANT e Sentinel-2) e
selecionar o indice com melhor desempenho;

e Delinear e comparar as ZMs tanto pelo método tradicional baseado na
amostragem de solo, como a partir de imagens de VANTSs e Sentinel-2;

e Avaliar o desempenho do agrupamento hierarquico com restricdo espacial no

delineamento de ZMs.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Sensoriamento remoto

Sensoriamento remoto é a ciéncia de obtencdo de informagdes sobre um
determinado objeto, area ou fenbmeno, pela andlise de dados adquiridos por um
instrumento sem o contato com o alvo sob investigacdo (MA et al., 2015; CORTI et al., 2018;
YAN et al., 2018). A utilizacdo do sensoriamento remoto apresenta varias vantagens
exclusivas (JENSEN, 2009), como: (i) coleta de dados nao destrutiva; (i) cobertura de
vastas é&reas geogréficas, contrastando com observacdes isoladas pontuais; (iii)
disponibilidade em locais acidentados, de dificil acesso ou virgens; (iv) ajuste de erros por
meio da avaliacdo de séries historicas de imagens; (v) carater multidisciplinar da informacgéo
produzida. Imagens hiperespectrais e multiespectrais tém sido utilizadas como forma de
apoio a operacgdes a tarefas de mapeamento, monitoramento de estresse vegetal, aplicagdo
de fertilizantes e pesticidas e manejo de irrigacao.

A coleta de dados entre 0 sensor e 0 alvo sob estudo pode acontecer de diferentes
formas, variando o nivel de aquisicdo (plataforma orbital, suborbital e terrestre), o tipo de
iteracdo entre a Radiacdo Eletromagnética (REM) com o alvo (passivo ou ativo) e o produto
obtido (imageador ou nao imageador). O nivel de aquisicdo a ser utilizado depende
principalmente das caracteristicas da area sob estudo e do recurso disponivel, que limitardo
a frequéncia desejada de dados e o tamanho da area (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).
Sensores passivos e ativos variam em funcdo da REM, em que sensores passivos registram
a interagdo da REM proveniente de uma fonte externa com um alvo, enquanto sensores
ativos possuem fonte prépria de energia e capturam sua interacdo com o alvo. O produto
resultante da captura pode ser uma imagem ou um produto numérico (assinatura espectral).

As capacidades técnicas dos sensores dependem de quatro resolugbes: (a)
resolucdo espacial, que se refere ao tamanho do pixel da imagem gerada; (b) resolucéo
radiométrica, que se refere a intensidade de radiancia de cada pixel que o sensor € capaz
de mensurar, representado por valores numéricos ou nivel de cinza; (c) resolucdo espectral,
que se refere ao numero de faixas espectrais do sensor; (d) resolugdo temporal, que
corresponde ao tempo de revisita do satélite na mesma area (BELWARD; SK@IEN, 2015;
FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

A resolucéo espectral possibilita a diferenciacdo de alvos em funcéo de sua interagéo
com a REM. Para tanto, para facilitar essa distincao é necessario que os sensores registrem
a interacdo em diferentes frequéncias do espectro-eletromagnético pela diferente absorcéo
de energia num determinado comprimento de onda (FORMAGGIO; SANCHES, 2017).
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Segundo Meneses e Almeida (2012), a resolugdo espectral envolve pelo menos trés

parametros de medida: o numero de bandas do sensor, a largura e o comprimento de onda
das bandas e sua posi¢cdo no espectro-eletromagnético. Desta forma, 0s sensores podem se
subdividir em pancromatico (apenas uma banda de maior largura), multiespectral (multiplas
bandas com largura inferior), hiperespectral (centenas de bandas de largura estreita).

As plantas possuem uma assinatura espectral caracteristica, com baixa refletancia
na regido espectral visivel pela forte absor¢cdo pela clorofila; maior refletdncia no
infravermelho préximo (NIR), por causa da dispersao interna das folhas da absorcdo pela
clorofila; refletancia mais baixa no infravermelho pela forte absorcéo por agua (Figura 1). A
refletdncia de um dossel vegetal € semelhante, mas é modificada pela ndo uniformidade da
radiacdo solar incidente, estruturas de plantas, areas foliares, sombras e reflexividades de
fundo (KNIPLING, 1970).
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Figural Assinatura espectral da folha verde sadia.
Fonte: Jensen (2009).

3.1.1 Sensores terrestres, embarcados e orbitais

A assinatura espectral de objetos pode ser adquirida de diferentes formas, conforme
o grau de especificidade e escala desejados, por meio de sensores terrestres ou
embarcados em aeronaves e em satélites. O sensoriamento remoto terrestre consiste na
utiizacdo de sensores para coletas in situ ou em laboratério, empregando sensores
hiperespectrais e multiespectrais (SAIFUZZAMAN et al., 2019), como por exemplo, 0s
espectroradibmetros. O sensoriamento remoto aéreo e terrestre apresenta vantagens em

relacdo a aplicacOes individuais. Ge, Thomasson e Sui (2011) consideram essas técnicas
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complementares, pois 0 sensoriamento remoto convencional cobre extensas areas com

baixa resolucdo espectral e a espectrorradiometria envolve informacao espectral detalhada,
utilizando, em geral, uma malha regular e incluindo erros como consequéncia do processo
de interpolacao.

Nesse sentido, para suprir 0 acompanhamento de regides em diferentes escalas
podem ser adotados sensores multiespectrais ou hiperespectrais embarcados em
aeronaves ou em satélites. Sensores embarcados em aeronaves despontam como uma
alternativa de monitoramento por oferecerem maior detalhamento da area sob estudo e
maior frequéncia de revisita. Entretanto, mesmo com as vantagens expostas, seu emprego
esbarra na dificuldade de aquisicdo e processamento de imagens, necessitando de
treinamento especializado e computadores com elevada capacidade de processamento para
reduzir o tempo associado a essa tarefa. Os sensores orbitais também oferecem distintos
niveis de detalhamento espacial, radiométrico e temporal, com op¢des de imagens gratuitas
e pagas. As vantagens de se empregar sensores orbitais estdo na diversidade de satélites
multi e hiperespectrais, sua facilidade de aquisicao de imagens gratuitas e imagens ja pré-
processadas e corrigidas geometricamente.

Trés missdes destacam-se no monitoramento terrestre: a Earth Observing System
(Sistema de observacdo terrestre) responsavel pelo sensor Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) com 36 bandas que operam no espectro de 0,4 a 14,4 um, a
bordo dos satélites TERRA (EOS-AM) e AQUA (EOS-PM) de baixa resolucdo espacial
(250 m a 1 km) (NASA, 2020a); Landsat, com seis missfes, representando a maior colegéo
de dados de sensoriamento terrestre de resolu¢cdo média de 30 m (USGS, 2020); e a missédo
Sentinel, iniciativa da Agéncia Espacial Europeia (ESA), composta pelos sensores Sentinel 1

a 5, gue monitoram a superficie terrestre, a vida marinha e a qualidade do ar (ESA, 2020a).

3.1.1.1 Sentinel-2

A missdo Sentinel esta inserida no programa Copernicus, uma iniciativa da ESA de
monitorar o planeta e disponibilizar aos usuarios acesso autbnomo e confiavel de dados
(ESA, 2020a). A missao Sentinel-2 foi projetada para o imageamento da superficie terrestre,
oferecendo dados multiespectrais de média/alta resolucdo espacial e temporal em larga
escala (ESA, 2020b). Esta possui uma constelacdo de dois satélites gémeos colocados na
mesma Orbita polar, divididos em 180° entre si, com altitude orbital média de 786 km e
inclinagdo da Orbita de 98,62°. Ambos monitoram a variabilidade das condigbes da
superficie terrestre, com resolucéo temporal de 10 dias no Equador com 1 satélite e 5 dias
com ambos os satélites (ESA, 2020b). Os instrumentos multiespectrais embarcados utilizam

o sistema de varredura push-broom, com largura de 290 km. A REM ¢é captada de modo
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passivo, com resolucbes espaciais de 10, 20 e 60 metros, distribuidas em 13 bandas

espectrais que contemplam desde o espectro do visivel até infravermelho proximo (SWIR),

com radiometria de 12-bits, conforme Tabela 1.

Tabelal Caracteristicas dos sensores multiespectrais dos satélites S2A e S2B

Resolucéo Comprimento de onda Comprimento de onda
Espacial (m) Banda Nome central (nm) — S2A central (nm) — S2A
10m B02 Blue 496 492

BO3 Green 560 559
B0O4 Red 664 665
BO8 NIR 835 833
20m BO5 Red edge 1 703 703
B06 Red edge 2 740 739
BO7 Red edge 3 782 779
BO8SA Red edge 4 864 864
B11 SWIR 1 1613 1610
B12 SWIR 2 2202 2185
60 m BO1 Aerossol 443 442
B0O9 Water vapor 945 943
B10 Cirrus 1373 1376

Fonte: ESA (2020a).

3.1.2 indices de vegetacao

A interacdo macroscopica da radiagcdo eletromagnética com os objetos é
denominada por reflectancia, em que a intensidade da reflexdo do alvo varia em fungéo da
interacdo entre o comprimento de onda e a superficie do objeto (MENESES; ALMEIDA,
2012). A interacdo entre o0 espectro eletromagnético e a vegetacdo varia conforme a
espécie, o tipo de folha, o estddio de maturacdo (FORMAGGIO; SANCHES, 2017),
alteracdes decorrentes de estresse hidrico, deficiéncias nutricionais, salinidade, ataque de
pragas e doencas (KNIPLING, 1970). Outro fator séo as variagdes verticais de altura, que
ocasionam diferencas entre a realidade e as imagens obtidas remotamente.

Meneses e Neto (2001) definem que: no espectro do visivel, os pigmentos foliares
(clorofila, xantofila e carotenos) sdo responsaveis pela absorcdo da REM, o que ocasiona
baixa reflectancia quando comparados as outras por¢bes da REM. Na por¢do do NIR
(infravermelho préximo), as folhas aumentam consideravelmente sua reflectancia em
decorréncia do espalhamento interno nas folhas (interacdo da energia incidente com a
estrutura do mesofilo). Na regido do infravermelho de ondas curtas (SWIR), existe uma
elevada absor¢do da REM em fun¢éo da absorcdo pela agua, embora isso seja fortemente

afetado pela disponibilidade de agua nas folhas.
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Para caracterizar a dindmica temporal e o vigor da vegetacéo criaram-se indices de

vegetacao (IV), que sdo definidos pela soma, taxa de diferenca ou outra combinacao linear
de reflectancia entre dois ou mais comprimentos de onda (WIEGAND et al., 1991). Além
disso, os Vs apresentam correlacdes entre a radiacdo solar e os tecidos fotossinteticamente
ativos, servindo como indicativos das propriedades biofisicas das plantas e relacionadas
com a produtividade e o balanco de energia da vegetacdo (FORMAGGIO; SANCHES,
2017). A facilidade em realizar essas operacfes e conseguir realcar caracteristicas da
vegetacdo é uma das vantagens do processamento digital de imagens (PDI).

O indice de vegetacdo mais simples de ser criado e compreendido é o Simple Ratio,
0 qual consiste na divisdo da radiagéo refletida no infravermelho proximo pela refletida no
vermelho. No Simple Ratio, os pixels situados nas areas com vegetagcdo resultardo em
valores maiores do que 1, enquanto pixels de agua e rocha resultardo em valores proximos
a 1, porque para ambos ndo ha praticamente nenhuma diferenca de declividade de suas
refletdncias entre as duas bandas (MENESES; ALMEIDA, 2012; DIDAN et al., 2015;
FORMAGGIO; SANCHES, 2017).

Um dos indices comumente utilizados em sensores multiespectrais é o Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), que computa a razdo da diferenca e da soma entre as
bandas do infravermelho proximo e do vermelho (Equacéo (1), com valores variando entre -
1 e +1. Esse indice tende a ser linearmente mais proporcional a biomassa, sendo mais
apropriado para comparacdes ao longo do tempo numa mesma area em funcdo da
influéncia menor das condi¢cdes atmosféricas, minimizando, assim, ruidos nas bandas, pela
presenca da radiagdo difusa, nuvens e sobras de nuvens, angulo do sol, topografia e
atenuacdo da atmosfera (DIDAN et al., 2015).

NIR — RED

= (1)
NDVI= NiR+ RED

em que: NIR: refletancia no infravermelho préximo; RED: refletancia no vermelho.

3.1.2.1indices de vegetac&o na faixa do visivel

Apesar de a vegetacao apresentar maior reflectancia ao longo dos comprimentos de
onda da regido do infravermelho, cameras fotogréficas que registram comprimentos de onda
além do visivel possuem valor elevado. Aeronaves remotamente tripuladas estdo sendo
utilizadas para o monitoramento agricola, por serem de facil manipulacdo e apresentarem
cameras fotogréficas embarcadas, que registram apenas no espectro do visivel. Embora
boa parte dos sensores ndo possua calibracao radiométrica e atmosférica, as imagens séo

amplamente utilizadas para geracdo de dados fotogramétricos por meio de algoritmos de
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visdo computacional robustos, que empregam técnicas de fotogrametria e constroem

subprodutos como ortomosaicos e modelos digitais 3D (TURNER; LUCIEER; WATSON,
2012; WESTOBY et al., 2012). Esse procedimento minimiza limitacdes de calibracdo da
fotogrametria tradicional, como a falta de definicdo geométrica de algumas feicbes e a
dificuldade de separacdo entre elementos de terreno e de superficie (NEX; REMONDINO,
2013).

Mesmo com suas limitacdes, € possivel avaliar a fenologia por indices de vegetacao
na faixa do visivel, em funcdo de sua facil aquisicdo e baixo custo. Diversos autores
propem diferentes indices para ressaltar caracteristicas especificas do dossel, como:
Excess Green (ExG), Equacdo (2), Green Leaf Index (GLI), Equagédo (3), Green Red
Vegetation Index (GRVI), Equacéo (4), Red Green Blue Vegetation Index (RGBVI), Equagao
(5) e Visible Atmospherically Resistant Index (VARI), Equacdo (6), que sdo amplamente
empregados, em diversos estudos (MOTOHKA et al., 2010; ZHANG et al., 2019; ZHOU et
al., 2017, POSSOCH et al., 2016).

Excess green = 2 *x GREEN — RED — BLUE )
GREEN — RED
GLI = CREEN + RED )
GREEN — RED
GRVI = GREEN + RED )
GREEN? — (BLUE * RED)
RGBVI = G REEN? + (BLUE = RED) ©)
GREEN — RED
VARI = CREEN ¥ RED — BLUE (6)

em que: RED: refletancia no vermelho; GREEN: refletdncia no verde; BLUE: refletancia do
azul.

O Excess Green (ExG), proposto por Woebbecke et al. (1995), foi desenvolvido para
distinguir vegetacao do solo exposto e dos residuos da vegetacao, resultando numa imagem
de intensidade quase binaria da area de interesse (MEYER; NETO, 2008).

O indice GLI, desenvolvido por Louhaichi, Borman e Johnson (2001), inicialmente, foi
proposto para a pastagem de trigo. E um indice que computa a diferenca normalizada das
reflectancias das faixas espectrais do azul, verde e vermelho e gera uma imagem em escala
de cinza com amplitude de -1 a 1, em que valores negativos representam areas de solo e
valores positivos da vegetacéo (LIM SOON et al., 2019; LOUHAICHI; BORMAN; JOHNSON,
2001). Além disso, Hunt-Jr et al. (2013) e Ballesteros et al. (2018) afirmam que o GLI
apresentou resultados robustos para avaliacdo da vegetacdo, podendo ser utilizado como
fator indicativo de degradacdo vegetal, porquanto apresentaram boas correlagcbes com

alterag6es na clorofila foliar.
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O indice GRVI, proposto por Tucker (1979) e adaptado por Bendig et al. (2015) é

usado como indicativo da fenologia com potencial para extracdo de informacdes. Bendig et
al. (2015) sugerem uma modificacdo no célculo do indice: elevar cada banda ao quadrado
para amplificar as diferencas entre elas. Esse indice é sensivel as taxas fotossintéticas nos
dosséis da floresta, pois as refletancias em verde e vermelho sdo fortemente influenciadas
por alteracdes nos pigmentos foliares (HARRIS GEOSPATIAL, 2019).

O RGBVI, proposto por Bendig et al. (2015), é um indice de vegetacdo de bandas do
visivel, que tem indicativo de ser um indice promissor por sua habilidade na distincdo da
vegetacdo, mas pouco investigado na literatura, para detalhar suas propriedades e
caracteristicas.

O VARI, elaborado por Gitelson et al. (2002), traz uma modificacdo para o indice
NGRDI (Normalized Green/Red Difference Index), por apresentar baixa sensibilidade aos
efeitos atmosféricos por subtrair a banda azul em seu denominador, 0 que atenua as
diferencas de iluminacdo e os efeitos atmosféricos. Fang et al. (2016) mencionam também
que as estimativas de vegetacdo por esse indice sdo estritamente ligadas as variacbes
fenoldgicas da vegetacao.

Dentre os trabalhos que utilizam Vs constuidos com as bandas RGB, destacam-se
os trabalhos de Torres-Sanchez et al. (2014), Bendig et al. (2015) e Du e Noguchi (2017).

Torres-Sanchez et al. (2014) avaliaram a influéncia de diferentes alturas de voo (30 e
60 m) ao longo do ciclo do trigo por sete IV calculados a partir do espectro do visivel. Os Vs
testados foram: Normalized Green-Red Difference Index (NGRDI), Excess-Green, Color
Index of Vegetation (CIVE), Vegetativen, Excess Green menos Excess Red, Woebbecke
index e um IV criado pela combinacdo entre o Excess-Green, CIVE e Vegetativen. Os
autores concluiram que os indices apresentam consisténcia temporal, possibilitando a
detecdo do trigo utilizando apenas o espectro do visivel, em que o Excess-Green
apresentou o melhor resultado para a altura de 30 m e desempenho muito semelhante aos
demais para 60 m, seguido do Vegetativen. Os autores argumentam que o indice ExG
apresentou maior acuracia e maior consisténcia temporal na fragcao vegetativa da imagem.

Bendig et al. (2015) combinaram IV e altura de planta do trigo para estimacao de sua
biomassa. Nesse estudo, 0os autores executaram trés levantamentos de dados, a) um voo
sobre a area de estudo, b) coletas da assinatura espectral do trigo a campo com um
FieldSpec3, c) coleta destrutiva para estimacdo da biomassa. A partir de (a) os autores
testaram os IVs Green Red Vegetation Index (GRVI), Modified Green Red Vegetation Index
(MRGVI), Red Green Blue Vegetation Index (RGBVI). Os dados de (b) serviram para
execugcdo de cinco IVs: NDVI, Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), Modified SAVI
(MSAVI), Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index (OSAVI) e GnyLi. Os dados de (c) foram
utilizados para avaliar o resultado da regresséo linear com os inputs de altura e IV. Os

autores concluiram que o melhor resultado foi o do indice GnyLi, que utiliza a faixa do
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infravermelho proximo; o segundo melhor resultado foi atingido pelo indice GRVI, calculado

apenas na faixa do visivel, necessitando de maiores investigacdes sobre seu potencial.

Du e Noguchi (2017) monitoraram o crescimento do trigo e estimaram a
produtividade associando indices de vegetacdo na faixa do visivel com amostras de
produtividade colhidas a campo trés dias antes da colheita, na cidade de Hokkaido, no
Japao. Para tanto, avaliaram cinco IVs o Normalized Green-Blue Difference Index (NGBDI),
Green-Red Ratio Index (GRRI) e Excess Green Vegetation Index (ExG), Visible-Band
Difference Vegetation Index (VDVI) e Normalized Green-Red Difference Index (NGRDI). Ao
longo do ciclo vegetativo, foram realizados oito voos, sendo computada para cada IVs uma
imagem acumulada (ou seja, uma imagem da soma de todos os voos). A partir dessas
imagens acumuladas foi executada a regressdo entre os valores dos indices com a
produtividade (utilizando nove amostras de campo), em que os indices VDVI, NGBDI, GRRI
e ExG apresentaram um R2 de 0,94 e RMSE 0.02.

3.2  Veiculos aéreos néo tripulados

No sensoriamento remoto orbital, os sensores vao embarcados nas plataformas
orbitais, chamadas de satélite, e os dados sao registrados em imagens (FORMAGGIO;
SANCHES, 2017). Em funcéo da elevada altitude, os satélites possibilitam o monitoramento
de grandes areas, variando as quatro resolugcbes (espacial, temporal, radiométrica e
espectral). Entretanto, o sensoriamento remoto orbital falha em disponibilizar imagens em
resolucdes espaciais maiores e com maior frequéncia temporal (BURKART et al., 2017), sob
um custo acessivel.

Para se ter maior detalhamento da area sob estudo, maior frequéncia de revisita e
menor custo, faz-se necesséria a utilizacdo e sensores suborbitais (embarcados em
aeronaves). Alguns satélites comerciais conseguem oferecer as caracteristicas citadas,
embora seja sob elevado custo, relacionado principalmente ao periodo de aquisicdo da
imagem. Nesse sentido, sensores aerotransportados oferecem algumas vantagens,
referentes a disponibilidade imediata, alteracdo dos comprimentos de ondas e larguras de
bandas (YANG, 2012). Em contra partida, possuem custo e complexidade elevada, além da
necessidade de planejamento dos voos (CAMPQOS, 2017).

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) ganham destaque no mercado da
geoinformacado por sua versatilidade (SOUSA, 2018). O destaque se da pela facilidade de
utilizacdo e por possibilitar maiores resolucées espacial e temporal, comparados aos

sensores orbitais e aerotransportados, além de mobilidade do equipamento, baixo custo e
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utilizacdo de sensores especiais (multiespectrais, hiperespectrais e termais) embarcados

(LACERDA, 2016).

O mercado de VANTs disponibiliza grande diversidade de modelos, sendo
usualmente classificados conforme suas caracteristicas técnicas, como aerodinamica,
tamanho e dindmica de voo, dividindo-os em trés categorias: asa-fixa, asa rotativa
(multirrotor) e hibridos (ALVES JUNIOR, 2015). As aeronaves de asa-fixa necessitam de
uma pista para decolagem e pouso, ou uma catapulta para lancamento. Aeronaves com
multirrotores decolam e pousam na vertical, apresentando facilidade na execucdo de
manobras. Modelos hibridos decolam verticalmente com a habilidade de inclinar os motores
ou parte da fuselagem para desenvolver um voo como avides.

No entanto, € comum a todos o processo de reconstrucao do espaco tridimensional a
partir de imagens digitais. A fotogrametria digital relaciona as imagens digitais (espaco-
imagem) a um sistema de coordenadas do terreno no espacgo tridimensional (espaco
fotogramétrico) (GOMARASCA, 2009). Nesse sentido, para a construcdo de um produto
fotogramétrico € necessaria uma série de cuidados em relacdo a aquisicdo das imagens e
de seu processamento, a fim de garantir sua qualidade métrica (OLIVEIRA, 2017). Para a
realizacdo desses procedimentos, parametros de orientacéo interior e exterior, oriundos do
sensor, precisam ser considerados e corrigidos.

Para a reconstrucdo do espaco tridimensional é necessario construir uma orientacao
interna e externa. A orientacdo interna visa estabelecer a relagdo entre o sistema de
coordenada da cémera e o sistema de coordenada dos pixels, o que é feito com a
recolocacdo das imagens em posicdo semelhante no momento da captura e reconstrucao
dos feixes de luz da cAmera. Utilizando os parametros Xo, Yo, Zo € 0s &ngulos de rotacdo de
Euler 6mega (w), phi (¢) e kappa (k), € possivel descrever a orientacdo da imagem no
momento da captura. Com esses seis parametros, possibilita-se a recuperacéo da posicéo e
altitude de cada fotografia, formando a orientacdo exterior. A orientacao exterior determina a
relacdo matematica entre as coordenadas da imagem (Xo, Yo, Zo) € as coordenadas do
mundo real (X, Y, Z), conforme Figura 2 (JENSEN, 2009).

O emprego dos VANTs na fotogrametria destaca-se, pela coleta automatica de
pontos de homdlogos nas imagens, a obtencado dos parametros de orientacdo exterior de
forma direta pela coleta da posicdo pelos sensores dos giroscopios, acelerémetros,
altimetros e bussola (OLIVEIRA, 2017), a juncdo automatica de fotografias, a construcéo do
MDS/MDT e utilizacdo de softwares proprios. Vale ressaltar que mesmo com a elevada
aplicabilidade de VANTSs e seu baixo custo, 0s sensores acoplados podem elevar o preco de
sua aquisicao e inviabiliza-la. Logo, valendo-se dessas vantagens, diversos trabalhos
empregam essa tecnologia para diferentes aplicacdes na area agricola, seja na identificacao
e quantificacdo de doengas em culturas (TETILA et al.,, 2017), identificacdo de &reas
agricolas (SENTHILNATH et al., 2016; HALL et al., 2018), estimacado da altura e biomassa
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(SOUZA et al., 2017; PANAGIOTIDIS; ABDOLLAHNEJAD; SUROVY, 2016), estimacéo da

densidade de plantas (JIN et al., 2017) ou levantamento topograficos (KRSAK et al., 2016).
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Figura2 Relacdo entre os sistemas de coordenadas da imagem e objeto: a) llustragcédo
das coordenadas da imagem e terreno (Xo, Yo, Zo € X, Y, Z); b) Posicionamento
dos angulos de rotagéo de Euler (w, ¢ e K).

Fontes: a) Moriya (2015) e Hexagon (2019).

A deteccdo de culturas agricolas envolve a utilizagdo de IV, os quais, geralmente,
utilizam bandas na faixa do visivel e do infravermelho proximo. Todavia, alguns autores
(TORRES-SANCHEZ et al., 2014; BENDIG et al., 2015) avaliam a aplicabilidade de IVs
calculados apenas com bandas do visivel com o intuito de extrair mais informagdes na faixa
do visivel sem o incremento de custo. Outra vantagem na utilizacdo de imagens do espectro
do visivel é a deteccdo de plantas nao-sadias, facilitando assim a supressdo da doenca
(JIM, 2018; LACERDA, 2016).

Valendo-se disso, Torres-Sanchez et al. (2014) avaliaram a influéncia de diferentes
alturas de voo (30 e 60 m), ao longo do ciclo do trigo, por sete IVs calculados a partir do
espectro do visivel. Os |Vs testados foram: Normalized Green-Red Difference Index
(NGRDI), Excess-Green, Color Index of Vegetation (CIVE), Vegetativen, Excess Green
menos Excess Red, Woebbecke index e um IV criado pela combinagédo Excess-Green, CIVE
e Vegetativen. Os autores concluiram que os indices apresentam consisténcia temporal,
possibilitando a detecdo do trigo utilizando apenas o espectro do visivel, em que dentre a
gama de indices testados o0 Excess-Green apresentou o melhor resultado.

Bendig et al. (2015) combinaram IV e altura de planta do trigo para estimacéo de sua
biomassa. Nesse estudo, os autores executaram trés levantamentos de dados: a) um voo
sobre a area de estudo; b) coletas da assinatura espectral do trigo a campo com um
FieldSpec3; c) coleta destrutiva para estimacdo da biomassa. A partir de (a) os autores
testaram os IVs Green Red Vegetation Index (GRVI), Modified Green Red Vegetation Index
(MRGVI), Red Green Blue Vegetation Index (RGBVI). Os dados de (b) serviram para
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execugdo de cinco IVs: NDVI, Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI), Modified SAVI

(MSAVI), Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index (OSAVI) e GnyLi. Os dados de (c) foram
utilizados para avaliar o resultado da regresséo linear com os inputs de altura e IV. Os
autores concluiram que o melhor resultado foi o do indice GnyLi, que utiliza a faixa do
infravermelho préximo; o segundo melhor resultado foi atingido pelo indice GRVI, calculado
apenas na faixa do visivel, necessitando de maiores investigacdes sobre seu potencial.

Tetila et al. (2017) avaliaram a capacidade de utilizacdo de um VANT para a detecéo
de folhas de soja contaminadas com oidio em diferentes alturas de voo (1, 2, 4, 8 e 16 m).
Os autores propuseram uma abordagem computacional, testando o método de
segmentacdo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC), associado aos algoritmos de
classificacdo Sequential Minimal Optimization (SMO), Adaboost, J48, Random Forest e
Naive Bayes. Para tanto, sobrevoaram a &rea ao longo de toda a safra utilizando uma
camera RGB em diferentes alturas para avaliar qual delas gerava maior precisdo.
Concluiram que alturas menores possibilitam maior detec¢do da doenca, sendo a técnica
SMO a melhor na deteccdo, embora a performace dos algoritmos tenham variado entre 90 a
98% de acerto.

Senthilnath et al. (2016) empregam VANTS para deteccdo de tomates com imagens
RGB utilizando trés algoritmos de agrupamento para detecdo de pixels de tomate e nao-
tomate (EM, SOM e K-means). O voo foi elaborado no estadio final do tomate para
possibilitar uma maior identificacdo dos alvos. A técnica EM apresentou melhores resultados
na deteccdo da presenca de tomates e de seu tamanho do que as demais.

Hall et al. (2018) propuseram-se a classificar o trigo numa lavoura pequena, cerca de
2 ha, com grande mistura espectral com o solo, com falhas de plantio. Para isso, os autores
utilizaram um VANT com um sensor multiespectral (RGB e NIR) e avaliaram as
combinacfes de textura, intensidade e saturacdo como entrada no classificador Support
Vector Machine (SVM), juntamente a técnica Object-oriented image (OBIA). O resultado com
maior acuracia para a deteccédo do trigo neste cenario foi obtido combinando-se o RGB, NIR,
textura e intensidade.

Souza et al. (2017) construiram um Modelo Digital de Superficie para estimar a altura
da cana-de-acglcar a partir da combinacao de duas rotas de voo, nos sentidos Norte/Sul e
Leste/Oeste, empregando uma camera RGB. Os autores avaliaram se a direcdo do voo
afetaria a altura estimada pela angulacdo solar e brilho na imagem. A utilizacdo de ambos
0S vV0O0s apresentou bons resultados, com menor subestimacéo e superestimacao da area.

Jin et al. (2017) utilizaram essa tecnologia para desenvolver e avaliar um método
para estimar a densidade de plantio do trigo em sua emergéncia, sob diferentes alturas de
voo em diferentes regides (Gréoux, Avignon e Clermont, na Franca). Os autores criaram
amostras de plantas e solo, elaborando o indice de vegetacdo MNVI (diferenca entre os

indices EGVI e ERVI) a partir das imagens RGB. Ambas as informag¢des serviram como
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entrada para o classificador SVM. Os autores concluiram que a detec¢éo do trigo depende do

estagio de sobrevoo e da altura, necessitando de voos iguais ou infeirores a 7 m de altura.
Na propriedade em Avignon, obtiveram resultados inferiores aos das demais, em funcdo do

estadio da cultura no momento de aquisi¢do das imagens.

3.3  Agricultura de precisao

A agricultura reune diversos desafios nas esferas econd6mica (politicas de preco,
custeio de safra, aumento de produtividade), ambiental (preservagdo de recursos e uso
consciente), seguranca alimentar (producéo de alimentos seguros, producgdo suficiente para
a populacdo, garantir qualidade da alimentacdo humana), logistica de escoamento e
desenvolvimento de tecnologias. Entretanto, sem a rentabilidade necesséria para manter a
atividade agricola os demais desafios ficam em segundo plano. Tais condigbes criam um
paradigma, o qual busca o aumento da lucratividade e garantia de uma agricultura
sustentavel (LIAGHAT; BALASUNDRAM, 2010).

Um dos preceitos da Agricultura de Precisdo (AP) é aumentar a eficiéncia da
utilizacdo de recursos, reduzindo a incerteza nas tomadas de decisdo para 0 manejo de
areas agricolas (LIAGHAT; BALASUNDRAM, 2010). Para que isso seja possivel, a AP
busca compreender a variabilidade espacial e temporal dos fatores fisicos, quimicos e
biologicos relacionados a produgéo para proporcionar o melhor manejo da area. A partir
desses pressupostos é possivel analisar as especificidades das areas, permitindo que os
agricultores conhecam as variagcdes do campo e as gerenciem de forma distinta (LINDBLOM
et al.,, 2017). Ao possibilitar isso, a AP aumenta a eficiéncia agricola e a torna mais
sustentavel pela redugcdo do uso de nutrientes, assim como a aplicacdo de fertilizantes e
pesticidas (AUBERT; SCHROEDER; GRIMAUDO, 2012).

Além disso, a AP preza pela reorganizacdo da agricultura ao utilizar recursos
otimizados, mais eficientes e sustentaveis (SHIBUSAWA, 1998), possibilitando que os
agricultores tomem decisdes corretas no momento correto e de forma adequada (PIERCE;
NOWAK, 1999). Para atingir essa meta, € necessario empregar métodos de coleta de dados
e de analise espacial de variabilidade, que incluem a juncao de tecnologias como aquisicéo
remota de dados (sensores de umidade, condutividade elétrica etc.), Sistema de Navegacéao
Global via Satélite, (Global Navigation Satellite System), sistemas de informacéo geografica
(SIG), maquinarios agricolas (monitores de produtividade, aplicadores a taxa variavel etc.)
(AUBERT; SCHROEDER; GRIMAUDO, 2012). Esses métodos influenciam positivamente no
desempenho da atividade por reduzirem 0s custos e agilizarem o conhecimento sobre

parametros que influenciam a produtividade, pela tecnificagdo e automatizacdo dos
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processos (BAZZI, 2011). Idealmente, o conjunto dessas técnicas permite que o agricultor

aumente sua produtividade, reduza a corre¢cdo nutricional e os impactos ambientais,
poupando trabalho pela utilizacdo de maquinas semiautbnomas, aumentando o rendimento
econbmico e a precisdo na tomada de decisdo (LINDBLOM et al., 2017; PEDERSEN; LIND,
2017).

Bernardi et al. (2014) e Pedersen e Lind (2010) afirmam que a AP é um sistema
controlado de trés etapas: levantamento e obtencdo de dados, interpretacdo de dados,
execucdo do planejamento ou tomada de decisdo, configurando-se como um sistema
fechado (Figura 3). Logo, cada vez que o ciclo é realimentado ele se refina, melhorando a

qgualidade do sistema.
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Figura3 Ciclo da agricultura de precisdo com sistemas aplicados.
Fonte: Adaptado de Pedersen e Lind (2010).

3.3.1 Atributos quimicos e fisicos do solo e produtividade agricola

Segundo Flores e Alba (2014), a globalizacdo dos mercados agricolas associada a
demanda de uma producdo sustentavel acarreta a necessidade de compreensdo da
capacidade produtiva e da variabilidade dos atributos relacionados ao solo. A exigéncia
nutricional pelas culturas varia conforme fatores climéaticos e ambientais, o tipo de cultivo e o
potencial produtivo do solo.

O solo é caracterizado como um sistema trifasico, sendo constituido por uma fase
sélida (com particulas minerais e organicas de composicdo derivada), uma fase liquida
(solucdo do solo) e uma fase gasosa (ar do solo) (VILLA NOVA; BACCHI; REICHARDT,
1996). Os principais atributos do solo, que determinam seu potencial produtivo, sédo aqueles
responsaveis por manter a agua no solo e fornecer nutrientes.

As particulas da fracd@o sélida sdo compostas por macro e micronutrientes, derivados

do intemperismo de rochas, essenciais para o desenvolvimento adequado das plantas. Os
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macronutrientes sdo o nitrogénio (N), fésforo (P), potassio (K), calcio (Ca), magnésio (Mg) e

enxofre (S), exigidos em maior quantidade pelas plantas. JA os micronutrientes, boro (B),
cloro (Cl), cobre (Cu), ferro (Fe), manganés (Mn), molibdénio (Mo) e zinco (Zn) sao
necessarios em menor quantidade (BROCH; RANNO, 2012). A avaliacdo destes € efetuada
por uma andlise quimica do solo, que permite medir a quantidade de cada atributo,
identificar deficiéncias nutricionais e, por fim, corrigi-las a fim de reduzir os impactos na
produtividade.

Além disso, as trés fases do solo compdem a parte fisica, formada pela textura
(particulas derivadas do material de origem do solo: silte, areia e argila), estrutura
(arranjamento dos agregados), porosidade (espacos vazios do solo) e a densidade. Tais
fatores afetam a capacidade de infiltracdo, retengéo e disponibilizacdo de agua, assim como
a penetragdo das raizes e a circulacdo do ar (BEUTLER et al., 2012). Para compreender as
variaveis fisicas do solo, € necessario analisar o sistema de plantio, o tradfego de maquinario
e o relevo, o qual influencia no grau de intemperismo dos materiais, em fungédo de sua
localizacdo (topo, meia encosta e encosta inferior) (FLORES et al., 2012). A avaliacédo é feita
pela coleta de amostras indeformadas, que preservam a estrutura do solo, em que se
analisa a textura, macro e microporosidade e densidade. Outra forma de andlise € pela
caracterizacdo do perfil do solo.

Zhang, Yamasaki e Nanzyo (2002) indicam seis tipos de fatores que afetam a
producao agricola:

e comportamento da produtividade ao longo dos anos;

e caracteristicas do relevo: altitude, declive, aspecto da paisagem, terraco,

proximidade a bordadura e a rios e lagos;

o fatores relacionados ao solo: deficiéncias nutricionais, aplicacdo de adubos
organicos, propriedades fisicas e quimicas e profundidade do solo.

o fatores inerentes a cultura: propriedades biofisicas da planta (indice de area foliar,
biomassa, resisténcia a ataques), densidade de plantio, altura e porte da planta,
qualidade do gréo;

o fatores anémalos: ataque de pragas e plantas invasoras, eventos climaticos
(secas, geadas e granizo);

e manejo: taxa de semeadura, rotacdo de culturas, aplicacdo de fertilizantes e
pesticidas.

Além disso, o fator matéria organica proporciona melhora na estrutura do solo, maior
(SARKER et al.,, 2018) retencdo e fornecimento de nutrientes para as culturas, como
também proporcionar maior diversidade de organismos no solo, que auxiliam na supressao
de pragas, por reduzirem a palatabilidade das pragas (GARRATT et al., 2018). Logo, uma
analise espacial destes fatores, proporcionada pelo emprego da geoestatistica, pode indicar

uma relacdo entre eles e quais influenciam a produtividade.
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3.3.2 Zonade manejo

Para avaliar a variabilidade espacial dos fatores que afetam a producdo agricola,
criou-se o0 conceito de Zona de Manejo (ZM), que sao regides com caracteristicas comuns
internamente, mas distintas entre si, para que cada uma tenha um manejo especifico. O
delineamento dessas ZMs utilizam dados referentes aos atributos quimicos e fisicos do solo,
o relevo e a produtividade, de tal forma que sejam temporalmente estiveis e que
caracterizem adequadamente a variacdo da produtividade (OLIVER, 2010), considerada, por
muitos autores, a variavel resposta de maior influéncia. Rodrigues Junior et al. (2011), por
exemplo, enfatizam que ZMs sdo sub-regifes nas quais ha uma combinacdo de fatores
condicionantes da produtividade.

Entretanto, além dos fatores citados, existem diversas pesquisas que avaliam o
potencial de indices de vegetacdo para a criacdo de ZMs. Chang et al. (2014) utilizaram as
variaveis pH, N, P, K, Fe, Mn, Cu, Zn e matéria organica referentes ao solo, além da
produtividade do tabaco e as leituras do NDVI pelo sensor ativo GreenSeeker, ao longo do
cultivo para o delineamento das zonas de manejo. Os autores elaboraram as ZMs a partir
dos dados de solo, como também pelo indice de vegetacéo, concluindo que o delineamento
de ZM com indices de vegetacao é possivel.

Cicore et al. (2016) delinearam ZM para uma area cultivada com trigo utilizando os
indices NDVI, SAVI, EVI (Enhanced Vegetation Index) e NDWI (Normalized Difference
Water Index) obtido pelo satélite Landsat-8. Para a validagédo, coletaram-se 84 amostras
num grid de 27 x 27 m para computar a biomassa. Os autores concluiram que o emprego do
NDVI, dentre os indices utilizados, apresentou o maior R2 (0,85) com a biomassa em
comparagdo com os demais. Logo, o NDVI produziu resultados confidveis para construgéo
de ZMs para o trigo.

Georgi et al. (2018) propuseram o delineamento automatico de ZMs empregando
uma série temporal de sete anos (2009 a 2015) do sensor RapidEye, utilizando as bandas
do verde, vermelho e do infravermelho préoximo (NIR). A validacdo dos resultados foi
efetuada analisando-se as produtividades da area sob estudo: uma fazenda de 120 ha na
Alemanha. Os autores atestaram a variabilidade na geracdo das ZMs, conforme a
guantidade de inputs utilizados como, por exemplo, a remo¢do de um ano-safra pela ndo
disponibilidade de imagens. Para isso, os autores delinearam um workflow que seleciona
automaticamente as imagens com base na porcentagem de nuvens, célculo do NDVI,
identificacdo da vegetacéo e selecdo das melhores imagens com base no NDVI, extracédo da
banda NIR, aplicagdo de um filtro pela mediana e divisédo da area em 5 classes com base
nesta banda. Os autores afirmam que a divisdo da area, conforme as classes, varia de
acordo com a quantidade de imagens e presenca de nuvens, 0 que impacta diretamente no

comparativo com a produtividade atingida naquele ano e com a média das produtividades.
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Todavia, embora esta abordagem forneca rapidez na deteccdo do potencial produtivo da

area, ela esté sob a limitacao de trabalhar apenas com dados de satélite multiespectral.

Marino e Alvino (2018) propuseram a criacdo de ZMs a partir de 1Vs (SAVI e NDVI)
obtidos por um sensor multiespectral embarcado num VANT, numa propriedade de 2 ha na
Itdlia. Com esse obijetivo, os autores realizaram dois voos em diferentes estadios do trigo
(afilhamento e espigamento) e coletaram quatro pontos aleatdrios na area para estimar a
biomassa e LAI. Empregando o agrupamento hierarquico Ward’s pelo método da minima
variancia foi gerada uma ZM pelo NDVI, LAl e biomassa e outra com o SAVI, LAl e
biomassa para cada estadio. No afilhamento, ambas as ZMs apresentaram resultados
semelhantes, embora o SAVI tenha apresentado resultados melhores em funcdo da mistura
espectral do solo. No espigamento, em ambos os IVs (NDVI e SAVI), dividiram a area em
trés areas homogéneas (baixa, média e alta), apresentando também resultados
semelhantes.

Moreira e Santana (2018) construiram ZMs utilizando apenas o indice NDVI numa
propriedade de 50 ha, localizada em S&o Desidério do Oeste, Bahia. Os autores detectaram
quatro areas de manejo e, a partir delas, coletaram amostras de solo em cada area, para
andlise dos atributos quimicos pH, K, Ca, Mg e relacdo Ca/K. Pelos atributos quimicos do
solo, os autores confirmaram capacidades responsivas distintas nos nutrientes analisados
nas ZMs.

Logo, como se demonstrou acima, é possivel construir ZMs com dados espectrais
provenientes de imagens de satélite (CICORE et al., 2016; GEORGI et al., 2018) e imagens
de VANTs (MARINO; ALVINO, 2018; MOREIRA; SANTANA, 2018), por produzirem
estimativas confiaveis de regides homogéneas.

Gavioli (2017) prop6s o delineamento de ZMs por etapas gerais: aquisicdo de dados,
selecdo de variaveis mais importantes, interpolacdo espacial, aplicagdo de técnicas de
agrupamento, avaliacdo das classes geradas, constru¢cdo do mapa referente as ZMs e

avaliacdo das ZMs a campo (Figura 4).

Aquisicao de Analise de Interpolagao Técnicas de Avaliagdo das
dados dados espacial agrupamento classes
A\ 4

Avaliagédo Zona Mapa
de Manejo Zona de Manejo

Figura4 Diagrama com as etapas para construcéo de zona de manejo.
Fonte: Adaptado de Gavioli (2017).

A literatura aponta diversos métodos para a construcao de ZMs que se dividem em

métodos empiricos e métodos de andlise de agrupamento. O método empirico utiliza a
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distribuicdo os dados de produtividade associado ao conhecimento prévio da area para a

delimitacdo das ZMs, resultando numa abordagem simples e subjetiva (FRAISSE;
SUDDUTH; KITCHEN, 2001; XIANG, 2007). Os métodos de analise de agrupamento sao
técnicas mais complexas que proporcionam maior diferenciacdo entre as sub-regides por

avaliarem o grau de associacdo entre os atributos e sua variabilidade (LI et al., 2007).

3.3.2.1Aquisicao e andlise de dados

A construcao das ZMs, geralmente, envolve dados oriundos de coletas de solo. O
estudo da variabilidade de parametros quimicos e fisicos do solo existe em decorréncia de
sua formacao, dos processos de intemperismo e das ac¢des antrépicas, podendo apresentar
variabilidade nas dire¢des horizontal e vertical. Em relagdo as ac¢des antropicas, o0 sistema
de plantio (direto ou convencional) e a forma de aplicagdo influenciam principalmente na
variabilidade horizontal do teor dos nutrientes (OLIVEIRA et al., 2007).

A amostra € um subconjunto de valores do fenbmeno espacial que deve ser
representativa da area, reproduzindo a distribuicdo e variabilidade espacial tanto em nimero
de pontos, como em sua distribuicdo. Segundo Nanni et al. (2011), para determinar a
quantidade de amostras e sua distribuicdo € necessario analisar a variabilidade do solo de
cada propriedade, pois cada regido terd comportamentos distintos. Os autores comentam
que, no Brasil, geralmente, coleta-se uma amostra que representa de 1 ha?! até 5 ha'. Na
maioria dos casos, essa decisdo € motivada apenas por questdes econdmicas e praticas,
por ser um procedimento com custo elevado.

Uma analise coerente do solo exige um olhar atento as formas de amostragem.
Yamamoto e Landim (2013) listam trés formas de amostragem comumente utilizadas na
Agricultura de Precisdo: aleatéria simples, aleatéria estratificada e aleat6ria sistematica. A
amostragem aleatoria simples é executada numa populacdo constituida por um sorteio sem
reposicdo dos pontos a serem amostrados, porém oferece 0s piores resultados por
possibilitar a existéncia de pontos agrupados e regides ndo amostradas. Na amostragem
aleatdria estratificada subdivide-se a regido em subareas de dimensdes fixas e, dentro de
cada subéarea, escolhnem-se, aleatoriamente, os pontos de amostragem. E mais vantajosa
que a técnica anterior, mas possui problemas na forma da distribuicdo dos pontos. A
amostragem sistematica cria uma malha regular a partir da qual é feita a coleta das
amostras. Dentre os trés métodos, esse é 0 que possui mais vantagens.

O delineamento de ZMs é, normalmente, efetuado com base na amostragem do solo
a partir de uma grade regular (GILI et al., 2017; SARTORI, 2014; CHANG et al., 2014) ou de
um grid irregular (BETZEK et al., 2018; SCHENATTO et al., 2017), que tem por objetivo

investigar a variacao dos atributos quimicos e fisicos do solo, como também topogréficos e,
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assim, construir regibes com comportamento semelhante. Todavia, deve-se priorizar um

sistema de amostragem gue proporcione uma estimativa das caracteristicas da area pela
menor densidade possivel, de modo que represente a variabilidade existente da area
(NASCIMENTO, 2015).

Nesse sentido, Souza et al. (2014) avaliaram a quantidade de amostras necessarias,
pela analise geoestatistica, para comparar o semivariograma para duas areas sob estudo.
Na area 1 foram retirados 208, 205, 58 e 24 pontos amostrais e para area 2 retiraram-se 202
e 53 pontos, sendo avaliados os seguintes atributos: argila, areia, superfosfato simples, KCI
e Calcério. Os autores concluiram que a quantidade de pontos interfere na krigagem, com
aumento do erro da estimativa com amostragem inferior a 100 pontos.

Em contra partida, os autores Damian et al. (2020), Georgi et al. (2018), Marino e
Alvino (2018), Scudiero et al. (2018) e Cicore et al. (2016) sugerem a possibilidade de
construir Zonas de Manejo utilizando exclusivamente dados provenientes da reflectancia da
planta ou associados a outras varidveis. Esses autores elaboram ZMs com dados
provenientes de sensores orbitais ou terrestres (como os acoplados em VANTSs, por
exemplo). Sugerem que, em decorréncia da resposta espectral da planta estar relacionada a
produtividade, que comumente é a variavel objetivo, € possivel utilizar dados provenientes
de sensores. Para tanto, os autores empregam indices de vegetacdo ou bandas espectrais
especificas, que registram o vigor vegetativo da planta para extrair informag¢des de manejo.

Independente dos dados utilizados no processo, é crucial avaliar 0 comportamento
das variaveis sob estudo. Aqui se enquadram as tarefas de checagem de pressupostos de
normalidade e independéncia dos dados (ANDRIENKO; ANDRIENKO, 2006) que norteiam
as possiveis etapas na construcdo de ZMs. A distribuicdo normal dos dados pode ser
investigada pelos testes estatisticos de  Shapiro-Wilk, Anderson-Darling e
Kolmogorov-Smirnov.

Além disso, é necessario avaliar a influéncia de pontos discrepantes nos dados, que
podem ser verificados por graficos boxplot ou QQ-plot. Porém, antes da selecdo de
variaveis, recomenda-se avaliar se os dados originais possuem diferentes escalas de
medicao e se estas variam espacialmente. Em geral, variaveis agricolas sdo medidas em
escalas distintas e variam espacialmente, necessitando de um pré-processamento. Nesse
sentido, os dados necessitam seguir uma mesma escala, tarefa que pode ser executada
aplicando-se a padronizacdo ou normalizacdo dos dados. Schenatto et al. (2017) sugerem
que esse procedimento reduz a sensibilidade dos algoritmos de agrupamento por utilizar a

mesma escala para todas as variaveis.

3.3.2.2Interpoladores
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Os interpoladores tém como objetivo estimar valores para locais sem medi¢cfes a

partir de outros pontos, por fun¢des que se baseiam no conceito de que locais mais
préximos tendem a serem mais similares do que locais distantes (MIRANDA, 2010). Desse
modo, dados pontuais séo transformados em campos continuos com padrdes espaciais, que
possibilitam a comparag¢do com elementos espaciais continuos. Em funcéo do elevado custo
econbmico e laboral da aquisicdo de grades densas e representativas de varidveis, é
necessario o uso de interpoladores.

Diversos métodos de interpolacdo com diferentes niveis de complexidade estédo
disponiveis na literatura, dentre eles, duas técnicas sdo amplamente utilizadas: o Inverso da
Distancia elevado a uma Poténcia (IDP) e a krigagem. Essas técnicas subdividem-se em
interpoladores deterministicos (estimam novos pontos a partir dos mensurados, baseando-
se na configuracdo espacial da amostra, como no IDP) e estatisticos (estimam novos
pontos, seguindo um modelo estatistico baseado na correlacéo entre os dados e a distancia,
como na krigagem). Couto, Scaramuzza e Maraschini (2002) relatam que o desempenho
dessas técnicas depende dos atributos a serem estimados.

Na técnica IDP, a interpolacéo é efetuada considerando-se o valor de seus vizinhos
ponderado pelo inverso da distdncia entre o ponto de interesse e 0s vizinhos.
Consequentemente, a influéncia de cada ponto amostrado € geralmente inversamente
proporcional a distadncia do ponto a ser estimado (ALVES; VECCHIA, 2011). A poténcia
escolhida na técnica IDP afeta a influéncia dos pontos mais distantes na estimacao do ponto
desejado (MAZZINI; SCHETTINI, 2009).

O interpolador krigagem é um método de geoestatistico que visa caracterizar uma
variavel em funcdo de sua variabilidade e distribuicdo espacial (YAMAMOTO; LANDIM,
2013), para, assim, estimar novos pontos em locais nao amostrados com base nos valores
adjacentes. Isso é possivel, pois cada ponto no espaco esta relacionado de alguma forma
com valores situados a certa distancia (YAMAMOTO; LANDIM, 2013), em que sua influéncia
€ maior quanto menor for a distancia entre os pontos (SOARES, 2014).

O semivariograma é uma ferramenta basica de suporte as técnicas de krigagem que
permite representar quantitativamente a variacdo de um fendmeno regionalizado no espago
(JOURNEL; HUIJBREGTS, 1978). O célculo da semivariancia € comumente efetuado pelo
estimador de Matheron (MATHERON, 1963), conforme Equagéao (7).

N(h)

- _ 1 2
7 = 3 Z [2(s) = Z(si + )] ™

em que: h é a distancia entre pares de observacao, N(h) € o numero de pares de

observacoes Z(s;) e Z(s; + h) observados nas posi¢c0es s; e s; + h.
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Assim, € possivel caracterizar a dependéncia espacial dos dados e seu

comportamento, pois 0 semivariograma cresce conforme o acréscimo da distancia até sua
estabilizacdo; tal comportamento indica a dependéncia espacial da variavel (VIEIRA, 2000).
Tais caracteristicas (distancia até a estabilizacdo, amplitude do semivariograma etc.) sao
utilizadas para o ajuste de um modelo tedrico. No semivariograma teérico (Figura 5), pode
ser observado o comportamento descrito, em que a distancia influencia a abrangéncia do

campo estruturado, ou seja, até que distancia os dados apresentam dependéncia espacial.

semivariograma
e experimental

alcance 1 o
-

Modelo ajustado A

Variograma
contribuigao

patamar

]
] efeiloﬁ:e pita
I

campo estruturado

campo nao estruturado W

Distancia
Figura5 Semivariograma tedrico.
Fonte: Adaptado de Bodaghabadi (2018).

O ajuste do semivariograma envolve o emprego de diferentes modelos teéricos, 0s
quais se dividem em duas categorias: transitivo e nao transitivo, ou seja, quando o
semivariograma atinge o patamar e quando nao atinge o patamar (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989). Na literatura, os modelos teéricos transitivos mais empregados sao o esférico,
exponencial, gaussiano e a familia Matérn (ISAAKS; SRIVASTAVA, 1989; VIEIRA, 2000;
DIGGLE; RIBEIRO JR., 2007; CRESSIE, 2015). Para realizar o ajuste de modelos, a
literatura propbe o emprego dos métodos Minimos Quadrados, Minimos Quadrados
Generalizados, Minimos Quadrados Ponderados, Méaxima Verossimilhanca e Méaxima
Verossimilhanca Restrita. Dentre estes, Mello et al. (2005) sugerem que o método da
Méxima Verossimilhanga € o mais amplamente utilizado.

Entretanto, é necessario avaliar a qualidade de ajuste dos modelos, seja por técnicas
baseadas na comparacédo entre os valores teéricos e empiricos, como na validacdo cruzada
(FARACO et al., 2008), pelas métricas Erro Médio (EM, Equacéo (8), Erro Médio Reduzido
(EMR, Equagéo (9), Desvio Padrdo dos Erros Reduzidos (DPER, Equacgdo (10) Erro
Absoluto (EA, Equacgédo (11), Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE, Equagéo (12) e Erro
Médio Absoluto (MAE, Equacgéo (13).
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1w X
EM = ;Zl Z(s;) — 2(s) (8)
10 Z0s) = 2(sy)
EMR = Z;W 9)
ISR
DPER = Z; GG (10)
EA= ) [2(s) - 20| (11)
i=1
N2 — 2(s)
RMSE = ; — (12)
MAE = Z w (13)
i=1

em que: n: quantidade de valores amostrados; Z(s;): valor da amostra observada no ponto;
Z(s;): valor predito pela krigagem no ponto s; sem considerar a amostra Z(s;); o(Z(s;)):
desvio padrao da krigagem no ponto s;.

Logo, apdés o ajuste e selecdo dos modelos, é possivel aplicar o interpolador
krigagem, considerado superior aos outros métodos de interpolacao por permitir o calculo do
erro associado as estimativas, chamado de variancia de estimacdo (MARTINS, 2017).
Segundo Isaaks e Srivastava (1989), existem varios tipos de krigagem: pontual, simples,
ordindria, preditiva, universal, de blocos e outras. Dentre as técnicas de krigagem, uma das
mais utilizadas é a krigagem ordinaria, por sua simplicidade e pelos resultados que
proporciona (YAMAMOTO; LANDIM, 2013). A krigagem ordindria se fundamenta na
suposicdo da aleatoriedade da variagdo, na existéncia da dependéncia espacial e na
estacionariedade de segunda ordem (média constante e a variancia depende somente da
distancia e direcdo entre os pontos e ndo da sua posicao absoluta) (OLIVER; WEBSTER,
2015). A krigagem ordinaria € um método local, em que a estimativa de um ponto nao
conhecido resulta da combinacdo linear dos valores encontrados na vizinhanga proxima
(YAMAMOTO; LANDIM, 2013).

Gavioli et al. (2019) avaliaram dados quimicos e fisicos de solo pelas técnicas de
interpolacé@o krigagem ordinaria, inverso da distancia e inverso da distancia ao quadrado,
para a construgdo de zonas de manejo. Para tanto, os autores empregaram uma técnica de
andlise multivariada espacial (MULTISPATI-PCA), para a selecao de variaveis e, em
seguida, avaliaram dos métodos de interpolacdo. Dentre as técnicas avaliadas, a krigagem

ordinaria apresentou os melhores resultados para a construcao das ZMs.
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Gardiman Junior et al. (2012) avaliaram cinco métodos de interpolagdo para

espacializacéo da precipitacdo na bacia do rio Itapemirim/ES, com base numa série histérica
de 1972 a 2002. Os métodos sob estudo foram o Inverso da Distancia ao Quadrado (IDQ),
Krigagem esférico, vizinho natural (com base nos poligonos de Thielssen), Spline
regularizada e Topo to Raster. Dentre as técnicas empregadas, a krigagem pelo
semivarioagrama esférico apresentou as melhores estimativas, seguido do IDQ, Spline,

vizinho natural e Topo to Raster.

3.3.2.3Técnicas de agrupamentos dados

Técnicas de agrupamento (cluster) tém por objetivo encontrar grupos de objetos
similares numa base de dados por uma medida de similaridade pré-estabelecida (HAN;
KAMBER, 2006), com padroes semelhantes entre si e dissimilares a outros grupos
(VILLWOCK, 2009). Uma analise criteriosa de cluster deve lidar com a dimensionalidade e
diferenciacdo dos dados, sendo capaz de definir diferentes formas e tamanhos relacionados
aos dados, sendo robusta a presenca de ruidos (DONI, 2004). As técnicas ou métodos de
agrupamento dividem-se em: hierarquicos, particionados, exclusivo, difuso, completo e
parcial (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). Os métodos aqui discutidos serdo os
particionadores e hierarquicos.

Dentre os algoritmos de particionamento os mais utilizados para delimitar ZMs sao o
K-means e Fuzzy c-means. Ambos os algoritmos dividem um conjunto de n elementos em
grupos disjuntos, por meio de uma funcdo de distancia, criando um centroide por grupo.
Ambos efetuam a tarefa de agrupamento de modo automatico, buscando criar grupos
internamente homogéneos e heterogéneos entre si. Para tanto, seguem o critério da
minimizacdo da soma dos quadrados das distancias entre os elementos e o centroide de
cada grupo (GAVIOLI, 2017).

Dentre esses, 0 K-Means é um método ndo hierarquico que agrupa as variaveis de
interesse em K dimensbes do espaco, em que K se refere ao nimero de grupos
estabelecidos. A partir de parametros de entrada como: numero de classes provaveis
contidas, numero de interacdes realizadas e distancia minima entre pixels, pelo calculo da
distancia Euclidiana (distancia de similaridade), o sistema realiza o agrupamento dos dados
com caracteristicas semelhantes em classes (SCHOWENGERDT, 1983; MATHER, 1999;
MOREIRA, 2001). Entretanto, ao utilizar essa técnica para agrupar dados espaciais 0s
grupos resultantes podem ser espacialmente fragmentados, pois ela ndo considera o grau
de relacdo espacial dos dados (SOOR et al., 2018; WOLF; KNAAP; REY, 2019).

Os algoritmos de agrupamento hierarquico dividem sucessivamente os elementos do

conjunto numa quantidade especifica de grupos, resultando num Unico grupo que contenha
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todos 0s n elementos ou em n grupos com um unico elemento (XU; WUNSCH II, 2009).

Logo, algoritmos hierarquicos sdo subdivididos em aglomerativo (em que no final do
processo todos os elementos relinem-se num Unico cluster) ou divisivo (em que cada grupo
é formado por um Unico elemento) e a visualizacdo dos elementos pertencentes a cada
grupo € possivel por meio de um dendograma (Figura 6), o qual ilustra o particionamento

das classes conforme o seu grau de associagao.

Agrupamento ' ' Agrupamento
hierdrquico | I B | hierdrquico
aglomerativo divisivo
|
L] L] L] L]

L] - L]
O 0 0y 0y Oy 0O O «
Figura6 Dendograma ilustrando o procedimento do método hierarquico aglomerativo (a
esquerda) e do método hierarquico divisivo (a direita).
Fonte: Xu e Wunsch Il (2009).

Vale ressaltar que, no método aglomerativo, a jun¢cdo dos grupos ocorre pela unido
dos clusters mais semelhantes. Para tanto, o algoritmo utiliza uma funcdo de distancia para
calcular a proximidade dos n grupos (XU; WUNSCH I, 2009), ou seja, uma medida de
dissimilaridade. Logo, os métodos aglomerativos se diferenciam pelo céalculo da distancia,
sendo os mais comuns: average linkage, complete linkage, centroid linkage, single linkage,
median linkage e Ward (XU; WUNSCH, 2009), conforme Figura 7.

Single link Complete link Average link Centroid link

|

Figura7 Representacdo das funcdes de distancia single linkage, complete linkage,
average linkage e centroid linkage, pelo método aglomerativo.
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De forma simplificada, o método single linkage aglomera grupos que apresentam a

menor distancia entre os elementos de cada grupo. J& o método complete linkage executa o
oposto, aglomerando grupos que possuem a maior distancia entre os seus elementos. O
método average linkage reline 0s grupos que possuem a menor distAncia média entre eles.
O centroid linkage calcula o centroide de cada grupo e aglomera 0s grupos gue possuem 0s
centroides mais proximos (XU; WUNSCH II, 2009). Todavia, o agrupamento de dados
geoespaciais, considerando apenas os atributos das variaveis, pode resultar em grupos
espacialmente descontinuos (REY; ARRIBAS-BEL; WOLF, 2019). Para tanto, é possivel
adotar uma matriz de contiguidade, ou seja, uma matriz que expresse a similaridade
espacial entre dois ou mais pontos. Isso limita a aglomeragdo de grupos seguindo duas
restricbes, uma baseada numa métrica de distancia (qual a menor/maior/média distancia
entre grupos) e outra na conexao espacial entre os grupos (CARVALHO et al., 2009).

As matrizes de contiguidade baseadas em bordas compartilhadas dividem-se em trés
categorias: atributos que compartiiham as mesmas arestas (Torre), atributos que
compartilham os mesmos vértices (Bispo) e atributos que compartilham os mesmos vértices
e arestas (Rainha). A Figura 8 ilustra os tipos de contiguidade, em que dado um quadrado
com 9 elementos, os elementos espacialmente relacionados ao 5° elemento se alteram
conforme a contiguidade utilizada. Utilizando a contiguidade tipo Torre, o 5° elemento é
considerado vizinho apenas dos elementos 2, 4, 6 e 8; ja ha contiguidade tipo Bispo apenas
os elementos 1, 3, 7 e 8 sdo considerados vizinhos; enquanto na contiguidade tipo Rainha

todos os elementos séo considerados vizinhos do 5° elemento pelas regras utilizadas.

l 2 3 | 2 3 | 2 3
4 5 I 6 4 5 6 4 5 6
e
7 8 9 7 8 9 7 8 9
rook contiguity - edges only bishop contiguity - corners only queen contiguity - edges and corners
2,4, 6,8 are neighbors of 5 1,3,7,9 are neighbors of 5 5 has eight neighbors

Figura8 llustracdo dos tipos de contiguidade: torre (rook), bispo (bishop) e rainha
(queen).

Fonte: Alhessi (2020).

Também é possivel construir uma restricao espacial utilizando os algoritmos K-nearst
Neighbors (KNN). De forma simplificada, dado um elemento qualquer, 0 KNN considera K
elementos mais préximos como seu vizinho ao invés de selecionar aqueles que de fato
compartilham alguma borda (REY; ARRIBAS-BEL; WOLF, 2019). Isso flexibiliza a
guantidade de vizinhos por ponto, em razdo de o usuario selecionar arbitrariamente o K

desejado.



27
Logo, um agrupamento hierarquico aglomerativo que una os grupos utilizando uma

medida de dissimilaridade associada a restricdo espacial (matriz de contiguidade), resultara
em grupos com atributos e regides geograficamente concisas (REY; ARRIBAS-BEL; WOLF,
2019).

3.3.2.3.1 Critérios de avaliacdo dos agrupamentos

O processo de determinacdo da quantidade de agrupamentos num conjunto de
dados é comumente realizado por indices estatisticos que se dividem em trés categorias:
medidas de coeficiente externo, interno e “critérios relativos” (CHARRAD et al., 2014). As
medidas de coeficiente interno consistem na comparacgdo dos resultados dos agrupamentos
com resultados previamente sabidos. Para dados agricolas, também é possivel comparar os
grupos a partir de informagbes externas, como por exemplo, pela produtividade (BAZZI et
al., 2013). As medidas de coeficiente interno extraem informagdes ao longo do processo de
agrupamento, como por exemplo: compacidade (0 quéo relacionado s&do os elementos dos
grupos), separabilidade (quéo distintos sdo os elementos dos grupos, pela distancia entre os
centroides dos grupos), dentre outras (LIU et al.,, 2010), para estimar o ajuste dos
agrupamentos pela sua similaridade. As medidas de coeficiente externo mensuram a
similaridade entre dois grupos a partir de informagfes previamente conhecidas, dentre estas
técnicas estdo a entropia e o V-measure (LIU et al., 2010; ROSENBERG; HIRSCHBERG,
2007).

As métricas baseadas na estimativa por critérios relativos enfatizam a comparacao
do mesmo algoritmo em diferentes parametros, a fim de fornecer uma referéncia para
decidir qual deles pode melhor revelar as caracteristicas dos objetos (XU; WUNSCH, 2009).
Dentre as métricas baseadas em critérios relativos, estdo os indices Calinski-Harabasz
(conhecido como Variance Ratio Criterion), Davies-Bouldin e o Coeficiente de Silhueta.

O indice Calinski-Harabasz (CH) descreve a razdo entre a similaridade interna dos
grupos (Between Cluster Similarity — BCM) e as similaridades entre os grupos (Within
Cluster Similarity) (SCUDIERO et al., 2018), conforme Equacdo (14). Quanto maior for o
valor do indice CH maior é a homogeneidade interna das classes e as diferencas entre

grupos.
CH = — —— (14)

em que: n € a quantidade total de elementos e k é a quantidade de classes. BCM é a
distancia entre clusters Y¥ , n;.d(z;, n¢0:)% sendo z; o centro do grupo c; e n; a quantidade
de elementos em c;; WCS é Z{;lzxeqd(x, z;)?, em que x € um elemento que pertence ao

agrupamento c;.
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O indice Davies Bouldin (DB) avalia a separacdo entre o i-ésimo e j-ésimo

agrupamento, que deve ser 0 maior possivel entre os agrupamentos e o menor possivel
dentro do agrupamento (Equacéao (15) (MAULIK; BANDYOPADHYAY, 2002). Quanto menor

for o valor melhor sera a separacéo entre grupos e a similaridade interna dos grupos.

(15)
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em que: S; = C%_Z xj € ¢; ||x; — v;|| € uma medida de dispersdo dentro do agrupamento i, K é
0 numero de agrupamentos, x; € um vetor n dimensional atribuido ao cluster i, v; € o centro
do cluster i, ¢; representa o cluster i, ||.|| é a distancia euclidiana e d;; = |lv; — vj|| é a
distancia entre o centro do cluster i e j.

O coeficiente de silhueta (CS) mensura a qualidade da interna e a separacao externa
dos grupos (VENDRAMIN; CAMPELLO; HRUSCHKA, 2010). Esse indice expressa a
relagdo entre um elemento e os demais elementos do mesmo grupo com um outro segundo
melhor grupo para aquele elemento (Next Best Fit Cluster) (WOLF; KNAAP; REY, 2019). O
valor desse coeficiente, para um ponto p, € denotado pela Equacao.(16).

b,— a
S, = m (16)
em que: a,, € a média das distancias entre o ponto p e todos os demais pontos pertencentes
ao mesmo grupo e b, € a média das distancias entre o ponto p e todos os pontos do grupo
mais préximos que contenham p.

Além disso, outra analise estatistica que pode ser utilizada para avaliar se 0s grupos
sdo estatisticamente diferentes entre si € a analise de variancia - ANOVA (para dados que
seguem distribuicdo normal de probabilidade) ou por Kruskal-Wallis (para dados que nédo
seguem distribuicdo normal). O teste Kruskal-Wallis (KW) é utilizado para comparar trés ou
mais grupos de dados independentes e permite analisar se os diferentes grupos provém da

mesma distribui¢ao.

3.3.2.4 Avaliacdo da zona de manejo

Os métodos citados anteriormente possibilitam avaliar a qualidade dos grupos a
serem utilizados. Entretanto, € necesséario também avaliar se os grupos podem ser tratados
como subéreas de gerenciamento de acordo com outra varidvel alvo (SALEH; BELAL,
2014). Essa variavel alvo pode ser desde parametros de solo, gerenciamento da area, como
também a produtividade. Bazzi et al. (2013) recomendam que o emprego da variavel

produtividade para avaliar as ZMs geradas.
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MATERIAL E METODOS

Esta pesquisa foi segmentada em 3 etapas de execucdo, representadas pelo
fluxograma (Figura 9), abrangendo as safras de verdo 2018/2019 e inverno 2019. A etapa
inicial contemplou tarefas de coletas de dados a campo, subdivididas em subetapas:
aquisicdo de imagens por VANT, download de imagens Sentinel-2, coleta de produtividade,
coleta do estadio vegetativo e amostragem de solo (realizada uma Unica vez e anterior a
safra de verdo 2018/2019). Posteriormente, fez-se o processamento dos dados: construcao
de ortomosaicos e Modelo Digital de Terreno (MDT), normalizacdo de bandas, construcdo
dos indices de Vegetacdo (IV), resample de imagens para 5 e 10 m, correlacdo entre
variaveis, selegcéo de Vs, delineamento de Zonas de Manejo e andlise de ZMs. Por fim, as
etapas de andlise exploratéria dos dados (produtividade, amostragem de solo e dos IVs) e

interpolagéo de variaveis (5 m).
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Figura9 Fluxograma geral da dissertacdo com as etapas de coletas de dados a campo
(A), processamento dos dados (B) e andlise exploratoria (C).




30
4.1 Areade estudo

A area sob estudo possui 49,2 ha dedicado a agricultura (Figura 10), localizada no
municipio de Cascavel - PR, nas coordenadas 24°41’S e 53°29'W, com altitude média de
653 m e declividade média de 6,4%. O clima é temperado (Kdppen — Cfb), com verdo
moderado e sem periodo de seca (APARECIDO et al.,, 2016), o solo da regido é
caracterizado como um latossolo vermelho distroférrico (EMBRAPA, 2013). O manejo da
area é feito seguindo o sistema de plantio direto, adotado ha mais de 10 anos, cultivando
apenas culturas para fins comerciais (soja, milho, aveia e trigo). A area sob estudo nado

adota técnicas de agricultura precisdo para manejo.
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Figura 10 Area sob estudo localizada no municipio de Cascavel - Parana, com enfoque na
divisdo dos cultivares de soja NA5909RG e BRS1003IPRO, pontos de
monitoramento, controle, elevacéo e ortomosaico.

O presente estudo analisou duas safras, sendo uma de verdo (2018/2019) e outra de
inverno (2019), cultivadas com soja e trigo, respectivamente. Na safra de verdo foram
utilizados dois cultivares: BRS1003IPRO e NA5909RG (Figura 10), sendo o -cultivar
NA5909RG semeado de forma agrupada e o BRS1003IPRO semeado de forma
equidistante. A semeadura equidistante consiste na colocacdo de uma semente a cada
0,08 m, com espacamento entre linhas de 0,45 m; a semeadura agrupada utiliza-se de trés
a quatro sementes a cada 0,45 m, com espacamento entre linhas de 0,45 m (BALBINOT et
al., 2018), totalizando uma populacéo de 266.667 plantas.ha™ para ambos os cultivares. O
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cultivar NA5909RG apresenta porte médio de planta, com exigéncia média a fertilizagédo

(ROOS, 2019); o BRS1003IPRO é geneticamente modificado com tolerancia ao herbicida
glifosato, apresenta porte de aproximadamente 0,70 a 0,95 m (EMBRAPA, 2019a). A
semeadura da area ocorreu se iniciou em 30/10/2018 e se estendeu por 7 dias, sendo
concluida em 06/11/2018. A colheita foi finalizada em 02/03/2019, totalizando ciclo de
aproximadamente 124 dias.

Na safra de inverno, o cultivar de trigo semeado foi o BRS Sanhaco, sob
espacamento de 0,17 m, sendo 58 sementes por metro e semeada entre 17/05/2019 a
20/05/2019. A colheita iniciou em 18/09/2019 e foi finalizada em 27/09/2019, totalizando
ciclo de aproximadamente 140 dias. Esse cultivar possui boa capacidade de perfilhamento
em regides mais frias, apresentando boa resisténcia as manchas foliares, giberela, debulha
e ao acamamento (EMBRAPA, 2019b).

4.2 Coleta de dados

As coletas de dados a campo envolveram cinco etapas distintas (Figura 9A):
monitoramento da &area por um VANT, aquisicdo de imagens do sensor Sentinel-2,
determinagéo do estadio vegetativo das culturas, amostragem de solo e produtividade. Para
a soja, o monitoramento fenolégico (aquisicdo de imagens e mensuracgdo do estadio) seguiu
o estipulado por Farias, Nepomuceno e Neumaier (2007), sendo realizados trés voos ao
longo do estadio vegetativo e trés voos no estadio reprodutivo. A revisita na area seguiu um
intervalo de sete dias para o monitoramento continuo da lavoura, entretanto, sendo
remarcada conforme atividades agricolas da fazenda (aplicacbes de defensivos),
disponibilidade de equipamento e condi¢cdes climaticas (Tabela 2, detalhamento no
Apéndice A).

Para o trigo, foi executado um voo no afilhamento, dois voos no alongamento, dois
voos no florescimento e um voo na maturagdo, conforme a escala fenoldgica Feeks-Large
(1954). A duragdo dos estadios fenoldgicos do trigo alterou-se conforme as condicdes

climaticas da area, apresentando um periodo maior no alongamento (Tabela 2).
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Tabela2 Janela para a previsdo das coletas de campo, monitoramento efetuado e
condicdo climatica

Coleta de

Cultura dados Equipamento Condicao climéatica Estadio

Soja 22/11/2018 Mavic Pro Céu claro sem nuvens Semeadura
06/12/2018 Mavic Pro Céu claro sem nuvens V3
12/12/2018 Mavic Pro Céu com nuvens finas e esparsas (inicio); V5aV12

Céu com nuvens concentradas com
sombreamento (fim)
20/12/2019 Mavic Pro Céu com nuvens finas e esparsas (inicio); V7 aV16
Céu com nuvens concentradas com
sombreamento (fim)
11/01/2019 Mavic Pro Céu com nuvens finas e esparsas (inicio); R1
Céu com nuvens concentradas com
sombreamento (fim)
21/01/2019 Mavic Pro Céu com nuvens finas e esparsas (inicio); R3
Céu com nuvens concentradas com
sombreamento (fim)
06/02/2019 Mavic Pro Céu claro com nuvens finas e esparsas R4 aR5.1
(inicio);
Céu com nuvens esparsas (fim)
23/02/2019 Mavic Pro Céu com nuvens finas e esparsas (inicio) R5.1 aR5.5
Céu com nuvens concentradas com
sombreamento (fim)

Trigo 11/06/2019 Phantom 4 Pro Céu com nuvens finas e esparsas Afilhamento
30/06/2019 Mavic Pro Céu claro sem nuvens Alongamento
18/07/2020 Mavic Pro Céu claro com nuvens finas e esparsas Alongamento

(inicio);

Céu com nuvens finas e esparsas (fim)
01/08/2020 Mavic Pro Céu claro sem nuvens Alongamento
22/08/2020 Phantom 4 Pro Céu claro com nuvens finas e esparsas Florescimento
04/09/2019 Phantom 4 Pro Céu claro com nuvens finas e esparsas Maturacao

4.2.1 Aquisicdo de imagens por VANT

Para o monitoramento vegetativo foram utilizados dois VANTs (Tabela 2): Mavic Pro

e Phantom 4 Pro, conforme a disponibilidade do equipamento. O VANT Mavic Pro (Figura

11), desenvolvido pela empresa DJI é uma aeronave multirrotor do tipo quadricOptero,

pesando aproximadamente 0,7 kg e, em condic¢des ideais, possui autonomia de voo de 27

min (alimentado por uma bateria de lithium 3S de 3.830 mAh). Esse VANT rastreia o cddigo

C/A das constelacbes Global Positioning System (GPS) e Global Navigational Satellite

System (GLONASS), com acuracia de 10 m, possui uma camera RGB com resolucao de

12,35 megapixel, equipada com sensor tipo CMOS 1/2,3” (4000 x 3000 pixel), com distancia

focal de 4,73 mm e velocidade méxima do obturador 1/8000 s.
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Figura 11 Veiculo aéreo ndo tripulado Mavic PRO.
Fonte: DJI (2014).

O VANT Phantom 4 Pro (Figura 12), desenvolvido pela empresa DJI € uma aeronave
multirrotor do tipo quadricéptero, pesando, aproximadamente, 1,3 kg, com autonomia de voo
de 30 min (alimentado por uma bateria de LiPO sS de 6.000 mAh), em condigdes ideais.
Esse VANT rastreia o cddigo C/A das constelacdes Global Positioning System (GPS) e
Global Navigational Satellite System (GLONASS), com acuracia de 10 m. Possui uma
camera RGB com resolucdo de 20 megapixels, equipada com sensor tipo CMOS 1/2,8”
(4000 x 3000 pixel), com distancia focal de 35 mm e velocidade méxima do obturador
1/8000 s.

Figura 12 Veiculo aéreo ndo tripulado Phantom 4 PRO.
Fonte: DJI (2014).

4.2.1.1 Planejamento e realizagdo dos voos

O planejamento dos voos foi realizado no aplicativo multiplataforma DroneDeploy,
disponibilizado de forma gratuita. Para isso, estipulou-se imagear uma area 10% maior do
que a original para reduzir problemas no ortomosaico. A sobreposi¢do vertical e horizontal

foi de 75% para os voos da soja e 80% para os do trigo (Figura 13). A aquisicdo das
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imagens foi feita no modo automatico, ou seja, a cAmera embarcada realizava o ajuste do

ISO, balanco de branco e exposi¢céo. No plano de voo para a soja adotou-se altura de 90 m,
necessitando de, aproximadamente, 42 min para o sobrevoo completo da area, resultando
num Ground Sample Distance (GSD) tedrico de 2,8 cm. Para o trigo, adotou-se altura de
100 m, necessitando de, aproximadamente, 59 min para o sobrevoo completo da area,
resultando num GSD tedrico de 3,0 cm. A mudanca dos parametros de altura, sobreposicéo
e velocidade do voo ocorreu por problemas técnicos que ocorreram na etapa de
processamento de alguns voos. Além disso, a decolagem do voo sempre ocorreu no mesmo
local para reduzir as variagdes do GSD. Um unico plano de voo foi mantido para todas as
coletas por safra.
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Considerando a autonomia de voo de ambas as aeronaves em, aproximadamente,
20 min., foram necessérias quatro baterias para a cobertura total da area. Por fim, a janela
de voo utilizada foi das 11 h as 14 h, tendo como objetivo reduzir o0 sombreamento, assim
como utilizar a melhor angulagéo solar. A maioria dos voos foi realizada das 11 h as 12:30 h.

Para efetuar a correcdo geométrica das imagens obtidas, foram posicionados
12 pontos de controle (Ground control points - PC) ao longo da area de estudo (Figura 10),
demarcados por piquetes de madeira ou bandeiras (Figura 14A). Os PCs foram
confeccionados numa chapa de madeira compensada com dimenséo de 50 x 50 cm, sendo

posicionados a 4 cm do solo (Figura 14B) ou confeccionados em lona de vinil (Figura 14C).



Figura 14 Materializacdo do Ground control point (PC): A) demarcacdo piquete; B) PC a
campo; C) demarcagéao e posicionamento do PC.

A coleta das coordenadas geograficas dos PCs foi obtida com um receptor GNSS,
TechGeo GTR/G2 rastreando nas fases L1/L2. Para o levantamento dos pontos, foram
utilizados dois receptores, simultaneamente instalados a cada dois PCs, com tempo de
permanéncia de 30 min (Figura 15). Posteriormente, efetuou-se o pds-processamento dos
pontos pelo Posicionamento por Ponto Preciso (PPP), utilizando a estagdo mais proxima a
area de estudo (localizada no INCRA, Cascavel), pela Rede Brasileira de Monitoramento
Continuo dos Sistemas GNSS (RBMC), servico disponibilizado pelo IBGE. Essa estacdo
esta a 12 km em linha reta da &rea de estudo.

Figura 15 Receptores geodésicos da TechGeo GTR/G2 na area sob estudo.

4.2.2 Dados de altura e estadio fenoldgico das culturas

O monitoramento fenolégico da soja (altura das plantas e definicdo do estadio) foi
efetuado em 12 pontos distribuidos aleatoriamente na area de estudo (Figura 10, pontos em

amarelo). Em cada ponto, determinou-se o estadio fenolégico da soja seguindo a
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metodologia proposta por Farias, Nepomuceno e Neumaier (2007) que, de forma

simplificada, quantifica todos os nés ao longo de seu desenvolvimento (seja no vegetativo
ou reprodutivo) como também a medig&o de sua altura. A altura foi mensurada do solo até o
dossel da cultura, com trés repeticdes por ponto e aquisicdo de fotos como registro (Figura
16). Desta forma, ao longo da safra (Tabela 2), registrou-se o desenvolvimento da soja nos
pontos monitorados (Figura 10).

A determinacgéo do estadio fenoldgico do trigo ocorreu ao longo de 12 pontos (Figura
10, pontos em marrom). Em cada ponto foi determinado o estadio conforme a escala

fenologica de desenvolvimento Feeks-Large (1954) (Figura 17). Nao foi executada a

medic¢ao da altura do dossel.

Figura 16 Monitoramento da soja no ponto 12 em 21/11/2018. A) Fotografia vertical
ilustrando a condicao da soja; B) Fotografia ilustrando o estadio vegetativo.

Figura 17 Monitoramento do trigo em 04/09/2019: A) Fotografia vertical do trigo;
B) Fotografia ilustrando o estadio vegetativo.
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4.2.3 Grade amostral de solo

Para caracterizar o solo da &rea sob estudo, foi realizada uma coleta de solo (pré-
semeadura da soja) para analisar a variacdo dos atributos quimicos aluminio (APF*), célcio
(Ca?*), capacidade de troca catidnica (CTC), cobre (Cu), ferro (Fe), acidez potencial (H+Als),
potassio (K), magnésio (Mg?*), manganés (Mn), matéria organica (MO), fésforo (P), pH
(extraido em solucéo de CacCl,), zinco (Zn), soma de bases (V%); e apds a colheita do trigo
a coleta de resisténcia a penetracdo (RSP). No arranjo do experimento a campo foi
considerada uma grade regular de 90 x 90 m, sendo utilizados apenas pontos em que o
centroide estivesse no interior da area sob estudo, totalizando 63 pontos amostrais (Figura
18), com densidade de 1,4 pontos por ha, que atendessem ao critério de pelo menos 30
pares para cada ponto na criacdo do semivariograma para a krigagem (CRESSIE, 2015),
considerada como a minima utilizada para amostragens de solo na Agricultura de Precisédo
(SARTORI, 2014).

Para a analise quimica do solo, dentro de um raio de 5 m a partir do centroide do
ponto, foram coletadas 4 subamostras de 0-20 cm por um trado mecéanico. Todas as
subamostras foram homogeneizadas num recipiente, compondo, assim, uma Unica amostra,
gue foi acondicionada num saco plastico previamente identificado e enviado para andlise

laboratorial.
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Figura 18 Grade amostral de solo, com grid utilizado e centroides.
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A coleta de resisténcia a penetra¢do (RSP) foi executada por um penetrometro de

impacto, que consiste numa haste metalica com o cone em sua extremidade inferior e um
corpo metalico de peso conhecido (4 kg) na porcdo central. Seu funcionamento se da pelo
deslocamento do corpo metdlico até certa altura conhecida. Durante o impacto, a energia
potencial do corpo metdlico armazenada pela elevacao € usada para inserir a haste do cone
no solo. A profundidade de penetracdo € obtida pela aplicacdo de uma quantidade de
energia constante que é usada para mensurar a penetracdo do solo (VAZ et al., 2002). A
metodologia de aquisicdo dos dados e célculo da RSP seguiu os pressupostos de (STOLF
et al., 2014; VAZ et al., 2002).

A resisténcia a penetracao foi mensurada nos 63 pontos amostrais (Figura 18), com
trés repeticdes por ponto na profundidade de 0-20 cm. Em cada ponto foi retirada a
cobertura superficial do solo (palhada) e efetuada a medicao. Para o célculo da RSP foi
considerada a média das trés repeticbes. Coletaram-se também amostras de umidade do
solo para posterior correcdo da RSP.

4.2.4 Dados de produtividade das culturas

Para a determinacdo da produtividade da soja, efetuou-se uma coleta manual de 5 m
lineares com trés repeticdes (trés linhas seguidas) nos 12 pontos monitorados (Figura 19A),
quando a cultura atingiu o estadio R8, seguindo metodologia semelhante a Mendes et al.
(2003). As plantas foram acomodadas em sacos de réfia para serem trilhadas e limpas de
forma mecanica. Os gréos foram pesados e corrigidos a 13% de umidade. A coleta de
produtividade do trigo também foi realizada manualmente em 32 pontos (Figura 19B),
distantes linearmente em 180 m, com trés repeticdes por ponto. Foi coletado 1 m? de plantas
de trigo por ponto (GUO et al., 2018), um dia antes da colheita mecanizada da area. As
plantas foram acomodadas em sacos de réfia para serem trilhadas e limpas de forma

mecéanica, sendo os gréos pesados e corrigidos a 13% de umidade.
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Figura 19 Pontos amostrais de produtividade: A) soja; B) trigo.

4.2.5 Aquisi¢cado de imagens Sentinel-2

As imagens orbitais utilizadas no estudo sdo provenientes do sensor Sentinel-2,
disponibilizadas pela Agéncia espacial Europeia (ESA) de forma gratuita. A base de dados
foi construida para as duas culturas sob estudo, contemplando o periodo de 01/12/2018 a
30/03/2019 (para a soja) e 01/05/2019 a 15/08/2019 (para o trigo). Desse periodo, foram
filtradas apenas as cenas com porcentagem de nuvens inferior a 20% para os tiles 22JBT e
21JZN. Posteriormente, as imagens foram recortadas para a area de interesse e foi aplicada
a correcdo atmosférica convertendo as imagens de topo de atmosfera (Top-Of-Atmosphere -
TOA) para base de atmosfera (Bottom-Of-Atmosphere - BOA), pelo método ATCOR3
(MULLER-WILM, 2018). Esse procedimento foi necessario para remover a influéncia da
atmosfera nas imagens, a qual comumente altera a reflectancia dos alvos (RANI; MANDLA,;
SINGH, 2017). Todos os procedimentos citados foram realizados por scripts em Python
pelas bibliotecas Sen2Cor, Rasterio e Numpy.

Para avaliar a correlacdo das imagens de VANT com as do sensor orbital,
selecionaram-se cinco imagens ao longo do ciclo da soja (12/12/18, 17/12/18, 26/01/19,
31/01/19 e 02/03/19) e seis para o trigo (11/06/19, 30/06/19, 18/07/19, 01/08/19 e 22/08/19).

O critério de selecdo de imagens se deu pela proximidade da cena com o voo realizado.
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4.3 Processamento de dados

4.3.1 Geracao de ortomosaicos

O processamento dos voos foi efetuado no software Agisoft Photoscan, licenca
gratuita, seguindo as etapas de: (1) importacdo das imagens e PCs; (2) avaliacdo da
qualidade das imagens; (3) alinhamento das imagens (processo de tie points);
(4) demarcacgéo dos PCs nas fotos alinhadas; (5) realinhamento das imagens; (6) criacdo e
classificacdo da nuvem densa de pontos; (7) Geracdo do Modelo Digital de Superficie
(MDS); (8) ortomosaico das imagens. Todos os procedimentos adotados seguiram a
metodologia presente no manual do software Agisoft Photoscan (AGISOFT, 2016).

A etapa (1) consistiu na importacédo das imagens e dos PCs corrigidos pelo sistema
PPP do IBGE, necessério para efetuar a demarcacao dos PCs nas imagens na etapa (4).
Em (1) definiu-se também o sistema de coordenadas datum SIRGAS 2000. A avaliacdo da
qualidade das imagens (2) consistiu no processo de calibracdo da camera, necessario para
efetuar o alinhamento inicial das imagens (3). O procedimento (4) consiste na locagédo de
cada PC identificado nas imagens listadas pelo software. Apés isso, foi realizado um novo
alinhamento das imagens, conforme os PCs informados (5), com o intuito de aumentar a
acuracia da ortofoto que foi gerada.

De modo simplificado, a nuvem de pontos (6) € o processo de utilizagdo das
informacgdes de localizagdo de cada imagem na constru¢do de uma nuvem densa de pontos.
A construgdo da nuvem de pontos (6) é reflexo do procedimento de alinhamento das
imagens (3 e 5). O alinhamento consistiu na identificacdo de pontos homologos (feicdes
semelhantes) entre varias imagens para a criagdo de um novo no espacgo 3D, esse processo
€ denominado de aerotriangulacdo. Como consequéncia, o software criou uma nuvem de
pontos esparsa (tie points). Entretanto, para melhorar a representacdo da superficie 3D,
softwares especializados na reconstrucdo de objetos e cenas (PhotoScan, Pix4Dmapper)
utilizam dois métodos combinados de computacdo visual: structer from motion (SFM) e
multi-view stereo (MVS) (SOUZA et al., 2017). A compreensdo destas etapas € de alta
complexidade, haja vista que a maioria dos softwares ndo expdem analises detalhadas do
processo para sua avaliacao (JAMES et al., 2017), demandando simulacdes e comparacdes
empiricas dos resultados.

Nesse sentido, os softwares constroem a nuvem densa de pontos (6) para aumentar
a quantidade de pontos obtidos das imagens que serdo utilizados como base para a criagdo
do MDT ou MDS (7) (GEIPEL et al., 2018). Vale ressaltar que, juntamente ao processo de

criacdo da nuvem de pontos, foi necessario avaliar os pontos, pois 0 processo pode gerar
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pontos com erros de projecdo, baixa precisdo e qualidade geométrica (AGISOFT, 2016).

Sendo assim, os pontos com elevagbes além ou abaixo da média dos demais foram
removidos. A partir da nuvem de pontos foi possivel executar o processo de triangulagdo
dos pontos para a construcdo do terreno ou da superficie, gerando o MDT ou o MDS
(ZIETARA, 2017). Por fim, a partir do MDS criou-se o ortomosaico (8). Os subprodutos das

etapas (4), (6), (7) e (8) podem ser observados conforme Figura 20.

Figura 20 Etapas de processamento no software Photoscan para o voo 18/07/19 (trigo): A)
Tie points; B) Nuvem densa de pontos; C) Modelo digital de elevagéo;
D) Ortomosaico.

Os procedimentos citados foram executados no computador AMD FX-8150
Bulldozer, com 8 nucleos e 8 threads, clock base de operacdo de 3,6 GHz e maximo de
4,2 GHz e uma placa grafica Bluecase 750Ti de 2 GB de memdria, que trabalha numa
frequéncia de 1020 MHz. O computador utilizado possui 8 GB (2 x 4) de memodria RAM,
modelo Corsair Vengeance operando a 1600 MHz. Nessa maquina, o processamento de
cada voo levou em média 3 dias.

A elevacdo da area sob estudo foi extraida do modelo digital do terreno do voo
22/11/2018. A escolha desse voo se deu por que a area havia sido recém-semeada e,
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portanto, estava com baixa cobertura superficial. A resolucdo espacial deste MDT foi de

14,2 cm, posteriormente foi modificada para uma resolucédo de 5 m. Esse procedimento esta

detalhado na secc¢ao 4.3.4.

4.3.2 Normalizacdo das imagens

A partir dos ortomosaicos executou-se o recorte da area para a remocao de arvores,
locais com sombreamento (pela presenca de arvores ao redor da lavoura - Figura 20) e
demais alvos de néo interesse. Tal procedimento foi efetuado a partir de um buffer interno
de 10 m. Para a construcdo de demais subprodutos, os ortomosaicos foram decompostos
nos trés canais de cor RGB. Para cada banda executou-se o processo de normalizagdo, que
consistem na razdo entre uma banda e a soma das trés Equacbes (17) dos Numeros
Digitais (DN) das imagens, ou seja, sua escala de cinza.

R G B (17)
form =R 6+B ™ TRTG+B M R+G+E

em que: R: valor do Numero Digital (DN) da banda do vermelho; B: valor de DN da banda do
azul; G: valor de DN da banda do azul.

O processo de normalizacdo visou reduzir as distor¢des causadas pelas luzes e
sombras, recomendado por Cheng et al. (2001), Saberioon et al. (2014), Torres-Sanchez et
al. (2014), Zhou et al. (2017) e Ballesteros et al. (2018). Esse procedimento também visou
amenizar o impacto da ndo correcdo atmosférica das imagens. No presente estudo néo se
fez a correcdo atmosférica das imagens de VANT em funcdo da altura utilizada para o
levantamento aéreo ser baixa (90 e 100m), sendo a interferéncia da atmosfera considerada
insignificante. N&o foi executada a corre¢cdo radiométrica das imagens pela utilizacdo de
sensores que registram dados apenas na faixa do visivel e por ndo haver nenhum
eguipamento disponivel para esse procedimento.

Os procedimentos de normalizacdo também foram executados para as imagens do
sensor Sentinel-2, embora esse produto possua corre¢cdo atmosférica e radiométrica. Todos
os procedimentos citados foram realizados em Python, utilizando a biblioteca Rasterio
(1.1.0).

Esse os demais procedimentos em diante foram executados no computador com as
seguintes configuracdes: processador Intel i5 8% geracdo, com 4 ndcleos e 8 threads, clock
base de operacao de 1,8 GHz e maximo de 3,9 GHz, com 24 GB de memdéria RAM. Esse
computador possui uma placa grafica NVDIA GeForce MX130 de 2 GB de memodria, que

trabalha numa frequéncia de 1020 MHz.
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4.3.3 Indices de vegetacio

Com o objetivo de aumentar a capacidade de detec¢cdo de anomalias na area sob
estudo, foram construidos indices de vegetacdo a partir das imagens normalizadas RGB. Os
Os IVs avaliados foram: Excess Green (ExG), Green Leaf Index (GLI), Green Red
Vegetation Index (GRVI), Red Green Blue Vegetation Index (RGBVI), Visible
Atmospherically Resistant Index (VARI) e Normalized Difference Vegetation Index (NDVI),
apresentados no item 3.1.2.1.

Os indices criados apenas na faixa do visivel foram criados para as imagens
adquiridas por VANTS e para o sensor Sentinel-2. Apenas para o Sentinel-2 foi construido o
indice de vegetacdo NDVI. Todos os procedimentos citados foram realizados em scripts em
Python, utilizando a biblioteca Rasterio (1.1.0).

4.3.4 Selecao do indice de vegetacéo

Originalmente, os ortomosaicos e seus produtos derivados possuiam resolucdo
espacial de 3,4 cm, com tamanho entre 1,6 a 2,1 GB. Logo, para reduzir o tempo de
processamento e o0 custo de armazenamento dos IVs para as tarefas subsequentes,
aplicou-se a técnica de resample nas imagens. O resample consiste na modificacdo da
resolucdo espacial, podendo ser executada tanto para o aumento quanto reducdo da
resolucdo (downsampling e upscaling, respectivamente). No presente estudo, foi aplicado
um filtro de média mével para a redugdo (upscaling) de sua resolucdo espacial, criando
imagens com resolucdo espacial de 5 m e 10m. Essa técnica também foi executada para o
MDT da area sob estudo.

O upscaling dos IVs do VANT para a resolugéo espacial de 10 m, ocorreu a partir de
uma grade previamente estabelecida (imagem do Sentinel-2), para se ter a equivaléncia
entre as imagens (Figura 21). Para tanto, considerando uma grade de pixels de G(i,j) do
sensor Sentinel-2, a partir da localizacdo do seu centroide (latitude e longitude a,(i,j),
Bs(i, j), respectivamente) aplicou-se um filtro de média mével em todos os pixels de VANT
s(i,j) inseridos dentro das extremidades do pixel. Isso possibilitou a comparacdo entre os

IVs construidos pelas imagens dos VANTs com os do Sentinel-2.
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Figura 21 Esquema do grid de pixels de imagens de satélite s(i,j) e G(i,j) numa dada
latitude a(i,j) e longitude S4(i,j), sendo o grid G(i,j) do sensor Sentinel-2 (B)
utilizado para construgéo do upscaling da imagem de VANT (A).

A partir do resample calculou-se a correlacdo de Spearman entre os IVs do VANT
(agora com 10 m de resolucéo) e Sentinel-2. Esse procedimento foi executado para todas as
cenas mais proximas da data de sobrevoo com o VANT. Também foi calculada a correlagéo
entre os IVs do VANT com a interpolacdo dos dados de produtividade. A sele¢cdo dos
melhores indices de vegetacdo se baseou naqueles que apresentaram maior correlacido
com o sensor orbital Sentinel-2 e maior correlagdo com a produtividade.

Todos os procedimentos citados foram realizados em scripts em Python, utilizando
aa bibliotecas Rasterio (1.1.0), Pandas (0.25) e Scipy (1.3.2).

4.4 Andlise estatistica dos dados

Esta etapa compreendeu as tarefas de: remocdo de outliers (A); construcdo de
histogramas das cenas de ambos os sensores (VANT e Sentinel-2) (B); andlise exploratéria
dos dados (C); avaliacdo da distribuicdo normal dos dados pelos testes Shapiro-Wilk,
Anderson-Darling e Kolmogorov-Smirnov a 5% de significancia (D); e interpolacdo dos
dados (E). As variaveis consideradas com distribuicdo normal de probabilidade foram as que
passaram em pelo menos dois dos testes utilizados. Para os dados pontuais (variaveis
quimicas e fisicas do solo, e produtividade) executaram-se as tarefas A, C, D e E. Para o
conjunto de dados dos sensores orbitais e suborbitais executaram-se as tarefas de A, B,
CeD.

Para os dados pontuais, as etapas B, C e D foram executadas em R, utilizando os
pacotes geoR, raster, sp, stats, ggplot2 e maptools. Ja para os dados em raster, as etapas

A, B e C foram realizadas em Python pelos pacotes Rasterio, Sklearn e Numpy.
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Apés avaliar a normalidade dos dados das variaveis quimicas e fisicas do solo, os

dados foram transformados pela técnica Yeo-Johnson (YEO; JOHNSON, 2000),
Equacédo (18). Uma das vantagens desta transformacdo € sua robustez a numeros

negativos e a 0, além de possibilitar a construcao de sua inversa.

((y+1)*=1)/A ifA#£0,y>0

) log(y+1) itA=0,y>0
PV = N CCy 12 )2 - A A £ 2y <0 (18)

—log(—y +1) itA=2,9<0

em que: y é uma lista de h nUmero positivos ou negativos e A é o expoente a ser elevado.

Em seguida, foi executada a analise geoestatistica, que contemplou a avaliacdo da
existéncia de tendéncia direcional, anisotropia e krigagem. Quando existente a tendéncia
direcional e anisotropia nos dados, os modelos foram ajustados. Os modelos tedricos
avaliados foram o exponencial e familia Matérn, com k variando de 1, 1,5 e 2. A qualidade
do ajuste do modelo e seus parametros foi avaliada pelas métricas Erro Médio (EM), Erro
Médio Reduzido (EMR), Desvio Padrdo dos Erros Reduzidos (DPER), Erro Absoluto (EA) e
pelo critério de Akaike. O grau de dependéncia espacial (EPR) das variaveis foi avaliado
pelo indice proposto por Cambardella et al. (1994), em que EPR menor que 0,25 é
considerado como dependéncia espacial forte, EPR entre 0,25 e 0,75 como dependéncia
espacial média e acima de 0,75 como fraca dependéncia espacial. Em seguida,
avaliaram-se a presenca e a influéncia de outliers na krigagem ordinaria. Esse procedimento
foi executado conforme a metodologia proposta por Dalposso et al. (2012).

Para os dados de produtividade, usou-se o interpolador Inverso da Distancia Elevado
a uma Poténcia (IDP), com poténcia elevada a quarta para a soja e ao quadrado para o
trigo. O critério de selecdo da melhor poténcia para a técnica IDP se baseou na interpolacao
que apresentou o0 menor Root Mean Square Error (RMSE) e Mean Square Error (MSE). Isso
foi possivel pela validacdo cruzada no processo de interpolacdo, testando possiveis
poténcias dentro de um intervalo de 1 a 4, variando em 0,05.

Para dados provenientes de sensores orbitais e suborbitais (VANT e Sentinel-2) a
deteccdo e remocdo dos outliers foram realizadas pelo desvio padrdo dos dados,
removendo os valores maiores ou menores que trés vezes o desvio padrdo. Os pixels
considerados como outliers foram removidos e substituidos pela média dos 9 pixels mais
proximos. Além disso, avaliou-se também a distribuicdo normal dos dados e transformacdes

pelas func¢des logaritmica (x + 1), exponencial, raiz cubica e Yeo-Johnson.
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4.5 Delineamento de zonas de manejo

Antes de fazer o processo de delineamento das ZMs e a correlacdo, todas as
variaveis estudadas (dados de solo, produtividades e indices de vegetacdo do VANT e
Sentinel-2), foram padronizadas pelo método Z-score (Equacao (19). O intuito foi reduzir a
sensibilidade dos algoritmos de agrupamento pelas diferentes escalas dos dados
(SCHENATTO et al., 2017).

z=2"# (19)

em que: Z: variavel normalizada; x: valor da variavel de interesse; u: média da variavel; o:
desvio padrao da variavel.

Para a construcdo das ZMs utilizou-se a técnica de agrupamento hierarquico
aglomerativo pelo método Ward com restricdo espacial dos grupos pelas matrizes de
contiguidade (Rainha, Torre e KNN, com k = 15). As ZMs foram confeccionadas de trés
formas distintas: para cada cultura (soja e trigo) e para os dados provenientes do solo,
sempre utilizando todas as variaveis disponiveis. Testaram-se também ZMs com 2, 3, 4 e
5 grupos, confeccionadas por trés métodos de contiguidade: Rainha, Torre e KNN, todos
utilizando a medida de dissimilaridade Ward’s.

As ZMs da soja e trigo foram executadas a partir dos indices de vegetacdo com
maior correlagdo ao sensor orbital Sentinel-2, utilizando todas as datas de sobrevoo
disponiveis. As ZMs pelo conjunto de variaveis quimicas e fisicas utilizaram todos os dados
disponiveis. Esses procedimentos foram realizados em Python utilizando as bibliotecas

libpysal e esda.

4.5.1 Analise das zonas de manejo

A validacdo das zonas de manejo geradas se dividiu em duas etapas. A primeira foi a
verificacdo se havia ou ndo diferenca estatistica significativa entre as subareas geradas para
cada Zona de Manejo. A segunda etapa foi a comparacdo entre as ZMs geradas com a
variavel alvo: produtividade.

Assim, na primeira etapa, a escolha da quantidade de Zonas de Manejo a serem
utilizadas para cada conjunto de dados deu-se pelos indices Calinski-Harabasz (CH,
Equacéo (14), Davies Bouldin (DB, Equacao (15), o indice Coeficiente de Silhueta Médio
(CSM, Equacéo (16) e o Mean Path Silhouette (MPS), que corresponde a média geral da
métrica Path Silhouette (WOLF; KNAAP; REY, 2019). Outro critério utilizado para verificar se
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0os grupos eram distintos entre si foi a andlise de variancia n&o-paramétrica por

Kruskal-Wallis (KW).
Esses procedimentos foram realizados em Python, utilizando as bibliotecas libpysal,

esda, scipy e sklearn.



48
5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo estd organizada em 3 etapas: a primeira etapa se refere a andlise
exploratéria dos dados coletados no monitoramento das culturas (fenologia e produtividade)
e variaveis do solo; a segunda etapa contempla a andlise dos sensores orbitais (Senrtinel-2)
e suborbitais (VANT); a terceira compreende o estudo das Zonas de Manejo construidas

com os dados de solo, IVs para a soja e para o trigo.

5.1 Analise exploratoria espacial e temporal das culturas e do solo

5.1.1 Monitoramento fenoldgico da soja

O monitoramento fenoldgico da soja (22/11/2018 a 08/02/2019) permitiu avaliar o
crescimento dos cultivares nos 12 pontos distribuidos na area (Figura 10). Para isso, foi
computada a média das trés repeticdes para cada ponto. O porte de ambos os cultivares é
semelhante, embora a partir de 11/01/2018 o cultivar NA5909RG passou a ter um porte
ligeiramente inferior o BRS1003IPRO (Figura 22). Isso ocorreu pelo ataque de lagartas na
area cultivada com NA5909RG, o que reduziu sua éarea foliar e penalizou seu
desenvolvimento (Figura 23). Os pontos de monitoramento apresentam variabilidade dos
estadios fenoldgicos, assim como a altura das plantas. No geral, para o estadio reprodutivo

o cultivar BRS1003IPRO se desenvolveu mais rapidamente do que a NA5909RG.
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Figura 22 Altura da soja ao longo do periodo monitorado (06/12/18 a 09/02/19) para os
cultivares BRS1003IPRO e NA5909RG.
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Figura 23 Evolugdo do desenvolvimento da soja ao longo do monitoramento para 0s
cultivares BRS1003IPRO e NA5909RG.

5.1.2 Interpolacédo dos dados de produtividade

A analise exploratéria dos dados de produtividade (soja e trigo) indicou que eles ndo
apresentaram distribuicdo normal de probabilidade, sendo transformados por Yeo-Johnson.
A analise de outliers indicou a presenca de um ponto discrepante nos dados de trigo, com
produtividade equivalente a 5.218 kg.ha, valor superior a média da area. Entretanto, apés a
verificagdo posteriori dos dados de produtividade do trigo, constatou-se que esse valor ndo
foi um erro e optou-se por manté-lo. J4 para a produtividade da soja, ndo foi constatado
nenhum outlier.

Quanto ao processo de interpolacdo, a escolha da técnica de IDP em vez da
krigagem ocorreu pela quantidade insuficiente de pontos de produtividade de soja e trigo,
em que o semivariograma nao se estabilizou com o acréscimo da distancia. No IDP,
adotou-se a poténcia a quarta para soja, pois atingiu menores valores de RMSE
(292 kg.ha') e MSE (236 kg.ha?), e uma poténcia ao quadrado para o trigo, com RMSE
(925 kg.ha') e MSE (1148 kg.ha?).

No mapa de produtividade verifica-se que houve tendéncias espaciais diferentes
para as duas culturas analisadas (Figura 24). Na safra 2018/2019 de soja, a regido norte da
area teve produtividade 36% superior (4.436 kg.ha') as demais, reduzindo no sentido
Norte/Sul, com valores abaixo de 2.843 kg.ha (Figura 24). Possivelmente, essa diferenca
se deu em funcdo dos dois cultivares semeados na éarea, ficando evidente o desempenho
superior do cultivar NA5909RG em comparacdo com o0 BRS1003IPRO, mesmo sob
penalizac&o de ataque de pragas.

A produtividade do trigo na safra 2019 variou entre 2.915 e 3.646 kg.ha, em que a
regido ao sul da é&rea registrou maiores produtividades em comparacdo as outras.

Destaca-se que uma Unica regido teve produtividade superior a 5.218 kg.ha* (Figura 24).
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Figura 24 Mapa de produtividade da soja, trigo e média das produtividades.

5.1.3 Interpolagao das variaveis do solo

Ao avaliar a distribuicdo das variaveis quimicas e fisicas do solo, apenas as variaveis
MO, pH e CTC apresentaram distribuicAo normal de probabilidade e, por isso, ndo foram
transformadas, enquanto as demais (AI**, Ca?*, CTC, Cu, Fe, H+Al;, K, Mg?*, Mn, MO, P,
pH, Zn, V% e RSP) foram. Apé6s a transformac@o por Yeo-Johnson, essas variaveis
passaram em pelo menos dois dos trés testes de normalidade empregados (Shapiro-Wilk,
Anderson-Darling e Kolmogorov—Smirnov).

Pela analise geoestatistica, as variaveis CTC, MO, zinco e resisténcia a penetracao
apresentaram média dependéncia espacial, enquanto as demais (AlI**, Ca?*, Cu, Fe, H+ Als,
K, Mg?*, Mn, P, pH, SB e V%) apresentaram forte dependéncia espacial. Os modelos com
melhor ajuste foram o Exponencial para as variaveis Fe, H+ Al;, K, Mn, P, SB; Familia
Marten com k igual a 1 para o Cu e CTC, k igual 1,5 para o Ca?* e k igual a 2 para o Mg?*,
pH, MO, Zn, V% e RSP. O critério de selecao de ajuste dos modelos foi selecionar os que
apresentassem os menores valores de EM, EMR, DPER, DPEM, EA, critérios AIC e BIC.

Dentre as variaveis analisadas, apenas AP, K, Fe e V% possuiam outliers. Para
essas variaveis, avaliou-se a influéncia dos outliers na krigagem ordinaria conforme
metodologia de Dalposso et al. (2012). A krigagem ordinaria demonstrou-se robusta a
outliers, pois na comparacdo dos mapas krigados (com e sem outliers), as medidas de
acuracia Exatiddo Global (EG) e indice Kappa foram superiores a 90% e 0,85,
respectivamente, construindo mapas semelhantes. A krigagem da variavel AP sem outliers
exibiu ilhas com maior concentracdo (1,41 a 2,04 cmol..dm®) de aluminio ao norte da area,

0 que ndo ocorreu no mapa com outliers (Figura 25). A presenca dessas ilhas foi comum em
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todas as variaveis analisadas (Figura 25). Logo, optou-se pela manutencdo desses valores

na base de dados, haja vista que o interpolador krigagem € robusto a presenca de outliers
(DALPOSSO et al., 2012; BODAGHABADI, 2018).
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Figura 25 Mapas das variaveis aluminio, ferro, potassio e V%, com a presenca e auséncia
de outliers.

A andlise das concentracdes das variaveis quimicas seguiu a interpretacdo de
SBCS/NEPAR (2015) para os mapas da Figura 26. O aluminio (APF*) registrou
concentragdes muito baixas (<0,3 cmol..dm) e baixas (0,3 a 0,9 cmol..dm?3), ao sudoeste
da area, e concentracdes média a alta (0,9 a 2,5 cmol..dm3) deslocando-se do sul para a
regido norte (Figura 26). O célcio (Ca?*) possui concentracdes de média a muito alta,
variando de 1,85 a 6,98 cmol..dm3, em que a concentracdo aumenta do norte (valores
médios) ao sul (valores muito altos). A CTC possui concentracdo média (11,68 a
12,97 cmol..dm?) ao norte da area e concentracdo alta (15,54 a 18,11 cmol..dm) e isolada
na porcdo centro-sul area. O cobre (Cu) possui concentracdo muito alta (4,98 a
19,13 mg.dm3) em toda a area de estudo, embora isso se intensifique na regido sul. As
concentracgdes de ferro (Fe) variam entre médias (20 a 45 mg.dm3), na regido sul da area, a
altas (> 45 mg.dm). As concentracées da acidez potencial (H+ Als) foram classificadas
como muito altas ao longo de toda a area, em que uma porgéo na regido da area centro-sul
apresentou valores de 12,23 a 14,74 cmol..dm™. Prezotti e Guarconi (2013) comentam que
valores elevados de (H+ Als) sdo um indicativo de solos com teores elevados de MO.

J& o potassio (K) apresentou concentracdes elevadas (0,33 a 0,43 cmol..dm3®) a
muito elevadas (0,43 a 1,15 cmol..dm), crescendo no sentido norte-sul. O magnésio (Mg?*)
apresentou concentracdes média (0,77 a 0,9 cmol..dm?3) e alta (0,9 a 1,85 cmol..dm?),
distribuidas ao longo da area e muito alta (>1,82 cmol..dm?®), localizada na porgdo
centro-oeste. O manganés (Mn) tem alta (54 a 100 mg.dm) e elevada (100 a 267 mg.dm)
concentracdo, crescendo no sentido leste-oeste. A matéria organica (MO) possui boa
concentracdo, variando de alta (2,7% a 3,3%), distribuida por toda a &rea, a muito alta

(> 3,3%) no centro da area. O pH exibiu uma mancha com concentracdo baixa e média



52
(4 até 4,4 e 4,4 a 4,9, respectivamente) que se estende na porcdo superior até a parte

inferior da area.

O foésforo (P) apresentou baixa concentragdo em toda a area (<4 mg.dm?3). A
saturacdo de bases (V%) com concentracfes variando de baixa < 23,61%, média (23,61 a
37,52%) a alta (37,52 a 58,18%). A soma de bases (SB) possui concentra¢cdes muito baixa
(< 3,69 cmol..dm=3), baixa (3,69 a 4,55 cmol..dm=) e média (acima de 4,55 cmol..dm3), com
a porcéo norte e leste com valores mais baixos e sudoeste com valores médios. Utilizando a
saturacdo por bases como um indicativo de fertilidade, tem-se que 12,3% podem ser
considerados como baixa a média fertilidade, indicando que os céations Ca*, Mg* e K* estdo
sendo neutralizados pelo H* ou APF* (SBCS/NEPAR, 2015). O zinco tem concentragfes
variando de baixa a média (0,4 a 0,8 e 0,8 a 1,2 mg.dm) ao longo da area.

A resisténcia a penetracdo (RSP) na camada de 0 a 20 cm foi superior a 3 MPa,
considerados acima do nivel critico para o desenvolvimento radicular (TORMENA; SILVA,
LIBARDI, 1998). Segundo Debiasi et al. (2010), esse comportamento € comum em cerca de
45% das lavouras paranaenses, as quais apresentaram um grau de compactacdo
consideravel na camada entre 10 e 20 cm do solo. Todavia, outra possibilidade para os
valores elevados da RSP esta no equipamento adotado, ou seja, no penetrdbmetro de
impacto. Além disso, a umidade do solo, em média estava em 19%.
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Figura 26 Mapas das variaveis quimicas e fisicas do solo.

5.2 Andlise de dados derivados de sensores orbitais e suborbitais

O monitoramento das safras resultou em 12 voos, sendo seis por cultura (Figura 27).
Vale ressaltar que nem todos os voos realizados foram processados em funcdo de
problemas técnicos (imagens com baixa acuracia geométrica que impossibilitaram o
alinhamento do voo), conforme ocorrido nho voo em 11/01/2019. Para a soja, outro evento
relevante foi a reducao da area foliar do cultivar NA5909RG (porcdo superior da area) em
decorréncia de um ataque de pragas (Figura 23), entre o intervalo de 20/12/18 a 11/01/2019.
Ao longo do monitoramento do trigo, ndo foi registrado nenhum evento adverso (ataque de
pragas).

A analise dos histogramas dos indices de vegetacdo (ExG, GLI, GRVI, RGBVI,
VARI), para ambas as culturas (soja e trigo), possibilitou caracterizar uma alta variabilidade
dos dados antes e ap0s as etapas de remocao de outliers e resample dos ortomosaicos
(0,034 m para 5 m). A etapa de remocdo de outliers foi fundamentada na remoc¢édo dos
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pixels com valores maiores ou menores que trés vezes o desvio padrdo, em que a

quantidade de pontos variou conforme o voo e analise pelo boxplot para cada IV e voo
(Apéndices F e G).

A investigacéo da normalidade dos conjuntos de dados de VANTS (soja e trigo) pelos
testes Shapiro-Wilk, Anderson-Darling e Kolmogorov—Smirnov demonstrou que em
nenhuma das cenas foi obtida uma distribuicdo normal de probabilidade a 5% de
significAncia, antes ou apos a remocdo dos outliers e a aplicagdo das transformacgdes
logaritmica (x + 1), exponencial, raiz clubica e Yeo-Johnson. O mesmo ocorreu para 0S
dados derivados do Sentinel-2 (Apéndices G e H). Os mapas de cada indice de vegetagéo

para os sensores constam nos apéndices B até E.

06/12/18 - V3 12/12/18 - V5 a V12 20/12/18 - V7 a V16 21/01/19 - R4 a RS 06/02/19 - R5.1 a R5.5 23/02/19 -R7 aR8

11/06/19 - afilhamento 30/06/19 - algongamento 18/07/19 - alongamento 01/08/19 - alongamento 22/08/19 - espigamento 04/09/19 - maturagdo

e

0 150 300 450m
Figura 27 Ortomosaicos para a soja e trigo.
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— — Datum SIRGAS-2000

Tal condicdo é comum para dados oriundos de sensoriamento remoto, seja para
sensores orbitais (BARETH et al., 2015; DAMIAN et al., 2020) ou suborbitais, como os de
VANTs (CAMBRAIA FILHO, 2019; MARINO; ALVINO, 2018). Uma das razGes da néo
normalidade dos dados é a elevada densidade de informacgfes, 0 que acarreta uma maior
variabilidade dos dados, implicando a assimetria e curtose do conjunto de dados. Além
disso, 0 monitoramento da soja e do trigo ao longo do seu ciclo permitiu a extracdo de
comportamentos relacionados as dinamicas temporais de ambas as culturas.

Os histogramas da soja (Figura 28), para todos os Vs, concentraram valores entre 0
e 0,25, independente da cena analisada, com valores baixos do alvo quando analisado
apenas na faixa do visivel, em funcédo da elevada absorcao da clorofila nessa regiao do
espectro (FORMAGGIO; SANCHES, 2017). Barbosa et al. (2019) relatam comportamentos
semelhantes ao analisarem os indices Modified Green Red Vegetation Index (MGRVI), GLlI,
Modified Photochemical Reflectance (MPRI), RGBVI, ExG e VEG (Vegetativen) no
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monitoramento da pastagem numa propriedade do estado de Minas Gerais, Brasil. Xu et al.

(2019), ao monitorarem arbustos de pequeno porte (Haloxylon ammodendron) na provincia
de Xinjiang, China, utilizando um VANT e IVs derivados do visivel, também obtiveram
valores negativos ou proximos a zero para as porcdes de vegetacao detectada, visto que o
alvo possuia baixa cobertura foliar. Cambraia Filho (2019) no monitoramento de diferentes
alvos de vegetacdo (agricultura, floresta plantada, campo, pastagem) no bioma cerrado por
um VANT também relatou valores baixos para os indices construidos a partir da faixa do
visivel, em que os IVs GLI, NGRDI e VARI, variam de -0,167 a 0,069 para o milho. Vale
ressaltar que os padrBes encontrados variam conforme as condi¢cdes de aquisicdo das
imagens, o periodo observado (uma série temporal de 1 ano, de fevereiro de 2018 a janeiro
de 2019) e as condi¢cbes da lavoura monitorada (vigor vegetativo, distribuicdo de chuvas
etc.).

Outro padréo se destaca a partir da cena 21/01/19, que ¢é a divisdo do histograma em
duas partes distintas, uma com valores negativos e outra com valores positivos, 0 que
aconteceu em fungcdo do comportamento espectral distinto dos dois cultivares na area e pelo

impacto do ataque de pragas sofrido.
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Figura 28 Histograma dos indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, RGBVI e VARI para a
soja pelo VANT.
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Nos histogramas de todos os 1Vs para o trigo (Figura 29), detecta-se a variabilidade

ao longo das cenas, além dos diferentes comportamentos captados por cada IV. Dentre
todos, o VARI reuniu os maiores valores, concentrados de 0 a 0,2 até a cena 22/08/2019 e
depois entre -0,2 e 0. Todavia, essa mudanca na amplitude dos valores para o trigo se

modificou a partir da cena 22/08/2019, ocorrendo em todos os Vs analisados.
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Figura 29 Histograma dos indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, RGBVI e VARI para o
trigo pelo VANT.

A fim de comparar os resultados obtidos pelo VANT, executou-se o0 mesmo
procedimento para as imagens do sensor Sentinel-2/BOA. As cenas utilizadas para avaliar o
padréo da soja foram: 12/12/2018, 17/12/2018, 26/01/2019, 31/01/2019 e 02/03/2019, sendo
0 maior intervalo entre as cenas dos sensores de sete dias (Figura 30). Todos os indices
derivados da faixa do visivel apresentam valores baixos, variando no maximo até 0,3,
independente da cena analisada, com excecdo do VARI que apresentou valores superiores.
Em todos os indices também ¢é possivel destacar a divisdo do histograma em dois
segmentos a partir da cena 31/01/2019.

Ao comparar os IVs do visivel com o NDVI, os valores alteram-se em funcao da

menor absorcdo da REM pela planta na faixa do infravermelho médio. Outro fato
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interessante € que embora o sensor Sentinel-2 apresente corre¢cdo atmosférica, os padroes

encontrados sao semelhantes aos do VANT, embora estes dados possuam menor

densidade granulométrica (10 m).
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Figura 30 Histograma dos indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, NDVI, RGBVI e VARI
para a soja pelo sensor Sentinel-2.

O mesmo procedimento foi executado para o trigo, utilizando cenas do sensor
Sentinel-2/BOA mais proximas dos voos com VANT. As cenas utilizadas foram: 10/06/2019,
30/06/2019, 10/07/2019, 30/07/2019 e 24/08/2019, sendo o maior intervalo entre as imagens
de ambos os sensores em até 7 dias (Figura 31). Assim como na soja, os indices derivados
da faixa do visivel apresentam valores baixos, variando no maximo até 0,3 independente da
imagem analisada, com excecdo do VARI. Esse IV registrou valores superiores na imagem
30/07/2019, quando o trigo estava no estadio fenoldgico de alongamento do trigo. Além
disso, em comparacdo com os demais, o VARI apresentou maior variabilidade dos dados,
caracterizado por um histograma mais alongado. Novamente, o NDVI apresentou valores

superiores, embora siga a mesma tendéncia que os demais indices analisados.
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Figura 31 Histograma dos indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, NDVI, RGBVI e VARI
para o trigo pelo sensor Sentinel-2.

Outro procedimento adotado para avaliar o grau de similaridade entre os sensores
(VANT e Sentinel-2/BOA) foi a correlagdo de Spearman. A escolha desse teste ocorreu por
todos os IVs em ambas as culturas ndo seguirem distribuicdo normal de probabilidade. A
correlacdo foi avaliada de trés formas distintas: entre os IVs do visivel dos sensores
Sentinel-2 e VANT, entre Vs do visivel do VANT com o NDVI do Sentinel-2/BOA, entre os
IVs do VANT com a produtividade. Para tanto, as imagens do VANT foram escalonadas
(resample) para 10 m de resolucéo espacial.

A correlacdo entre os IVs do VANT e Sentinel-2 tanto para a soja (Figura 32, Al)
quanto para o trigo (Figura 32, B1) foram consideradas moderadas a forte (CALLEGARI-
JACQUES, 2003). Para soja, as correlacdes variavam de 0,41 a 0,92 e, no geral, os indices
GRVI e VARI demonstram comportamento ligeiramente superior aos demais. Ja para o trigo,
as correlagbes variaram de 0,40 a 0,87, com os indices GRVI e VARI apresentando a
mesma tendéncia.

Ao analisar a correlacado entre IVs do visivel (VANT) com o NDVI do Sentinel-2/BOA,

em ambas as culturas (Figura 32, B1 e B2), tem-se que as correlacdes variaram de
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moderadas a forte, sendo 0,40 a 0,93 para a soja e de 0,67 a 0,71 para o trigo. Embora o

desempenho de todos os IVs seja préximo, os indices GRVI e VARI se destacaram.
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Figura 32 Correlacdo de Spearman entre os 1Vs extraidos do VANT e Sentinel-2 para soja
e trigo; sendo Al a correlacdo entre 1Vs (VANT e Sentinel-2) para soja; A2 a
correlacdo entre IVs (VANT e Sentinel-2) para trigo; B1 a correlagcdo entre IVs
VANT com NDVI do Sentinel-2 para soja; B2 a correlagéo entre 1IVs VANT com
NDVI do Sentinel-2 para trigo.

Analisando a correlacdo entre os IVs do VANT com a produtividade, as culturas
apresentaram comportamentos distintos (Figura 33). Na soja, até a cena 20/12/2018, as
correlacdes foram baixas e positivas (variando de 0,05 a 0,5), mas a partir da cena 21/01/19
as correlagbes foram altas e negativas (-0,04 a -0,87). Uma possivel explicagdo deste
comportamento inverso se da pelo ataque de pragas ocorrido no periodo (20/12/18 a
21/01/19).

Ao analisar a produtividade da area e os IVs, tem-se que a regido mais produtiva
registrou as menores magnitudes dos Vs (Figura 34). Ou seja, a correlagdo negativa entre
essas variaveis (IVs e produtividade) configura esse resultado.

No trigo, as correlacdes entre 1Vs e produtividade foram positivas (variando entre
0,24 a 0,49), com correlagfes ligeiramente superiores para os indices GLI e RGBVI, mas

com valores muito préximos entre si (Figura 33).
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Figura 33 Correlacdo de Spearman entre os 1Vs calculados pelo VANT e produtividade da
soja e trigo.
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Figura 34 Comparacao entre o indice de vegetacdo VARI ao longo do periodo monitorado
para a soja com a produtividade.

Produtividade soja

[ 1<=2843
[72.843-3.374
[T 3.374 - 3.905
[ 3.905 - 4.436
Bl > 4.436

[ Cultivar NAS909RG
[ Cultivar BRS1003

Para verificar o comportamento da soja para cada cultivar, analisou-se a correlagéo
para cada cultivar de soja com a produtividade (Figura 35). O cultivar NA5909RG (Figura 35)
apresentou correlagbes inferiores as do cultivar BRS1003IPRO (Figura 35), pelo
comportamento inverso e descrito anteriormente. Em funcdo das variedades apresentarem
caracteristicas distintas de reflectancia e manejo, optou-se na sequéncia por construir as
Zonas de Manejo para cada cultura e por cultivar utilizada. Além disso, utilizando como
critério a maior correlagdo entre os IVs do VANT com o Sentinel-2/BOA optou-se por
construir as Zonas de Manejo apenas para os IVs GRVI e VARI por estes apresentarem 0s

maiores valores de correlagéo.



61
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Figura 35 Correlacdo de Spearman entre os IVs VANT e produtividade da soja para os
cultivares NA5909RG (esquerda) e BRS1003IPRO (direita).

As correlagbes entre IVs do Sentinel-2 e produtividade da soja (Figura 36) foram
moderadas e positivas (0,23 a 0,75) até 17/12/18, apOs essa data houve declinio da
correlacdo em 26/01/19, com correlacdes fortes negativas. J& para o trigo, as correlacbes
foram moderadas e positivas (variando entre 0,24 a 0,41), com correlacdes ligeiramente
superiores nos indices GLI e RGBVI, embora préximos entre si (Figura 39). Ambas as
culturas apresentaram comportamento semelhante aos IVs do VANT com as produtividades
(Figura 33).

Sentinel-2: Soja e Produtividade Sentinel-2: Trigo e Produtividade
5 1,001 1,00 -
E
3 075 0,75 1
w
3 050 0,50
o
yil
£ 0,254 0,25 4
[4
5
O 0,004 0,00 4
-0,25 -0,25
=0,50 -0,50 4
-0,75 A -0,75
-1,00 T T T T T -1,00 T T T T T
12/12/18 17/12/18 26/01/19 31/01/19 02/03/19 10/06/19 30/06/19 10/07/19 30/07/19 24/08/19
EG — GLu —— GRVI ~——— RGBVI ~——— VARI

Figura 36 Correlacdo de Spearman entre os IVs calculados pelo Sentinel-2 para soja
(esquerda) e trigo (direita) com produtividade.

5.3  Analise das zonas de manejo

A construcdo das zonas de manejo avaliou trés tipos de matriz de contiguidade
(Rainha, Torre e KNN) para quatro subgrupos (2 a 5 classes), todos pela medida de
dissimilaridade Ward’s. Todas as variaveis foram padronizadas pela férmula Z-score

(Equacéo (19), sendo as imagens utilizadas com resolucéo espacial de 5 m (VANT) e 10 m
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(Sentinel-2). As ZMs foram delineadas para cinco subconjuntos de dados: variaveis

quimicas e fisicas do solo, indices de vegetacdo GRVI e VARI para a soja e o trigo, para
imagens de VANT e do Sentinel-2. Em virtude da presenca de dois cultivares com manejos
distintos na safra 2018/2019 de soja, optou-se por construir uma ZM para cada cultivar e
fazer sua analise de forma independente. Optou-se também por ndo construir ZMs utilizando
ambas as culturas, em funcdo da divisdo de as ZMs ocorrerem exatamente entre 0s
cultivares da soja.

A determinacdo da melhor quantidade de grupos foi pelos indices estatisticos de
ajuste de agrupamento: Coeficiente de Silhueta Médio (CSM), Calinski-Harabasz (CH),
Davies Bouldin (DB), Mean Path Silhouette (MPS). Além disso, para verificar se as ZMs
construidas eram significativamente diferentes entre si, utilizou-se a analise de variancia
ndo-paramétrica Kruskal-Wallis (KW), conforme elaborado por Marino e Alvino (2018). Os
procedimentos citados foram repetidos para todos os subconjuntos de dados.

5.3.1 Zonas de manejo para o solo

A construcdo das ZMs para o subconjunto das variaveis quimicas e fisicas do solo
envolveu 16 variaveis: aluminio (APF*), célcio (Ca?"), CTC, cobre (Cu), ferro (Fe), acidez
potencial (H+Als) potassio (K), magnésio (Mg?*), manganés (Mn), matéria organica (MO),
fésforo (P), pH, zinco (Zn), soma de bases (SB), saturacdo de bases (V%), resisténcia a
penetracdo de 0-20 cm (RSP) e elevacdo. N&do foram atribuidos pesos diferentes as
variaveis.

Ao comparar as ZMs pelas diferentes técnicas utilizadas (Figura 37), tem-se um
comportamento semelhante entre os métodos Rainha e Torre para ZMs com dois e trés
grupos. As ZMs pelo método KNN se diferenciaram das demais técnicas, sendo que a ZM
com dois grupos abrangeu uma area maior que a dos demais métodos. No método KNN

apenas o grupo 1 se subdividiu conforme o acréscimo de ZMs.
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Figura 37 Mapas de 2 a 5 zonas de manejo, considerando as variaveis quimicas e fisicas
do solo pelos métodos Rainha, Torre e KNN.

Nota: Os retdngulos denotam as ZMs com melhor desempenho.

Avaliando a qualidade do ajuste das ZMs, os indices CSM e CH apresentam piores
resultados conforme o aumento das ZMs em todos os métodos de contiguidade (Tabela 3).
Essas métricas sugeriram que ZMs com menor quantidade de grupos foram mais
homogéneas e distintas entre si. Ja para o indice DB, para os métodos Rainha e Torre, as
ZMs com dois grupos também obtiveram valores menores, indicando assim melhor
formacé&o de grupo.

Todavia, os métodos citados anteriormente sdo criticados por ndo aferirem a
coeréncia espacial e a coeréncia dos atributos (WOLF; KNAAP; REY, 2019). Para contornar
esse problema, adotou-se o indice Path Silhouette (WOLF; KNAAP; REY, 2019), a partir do
qual foi calculada a sua média para cada classe (MPS — Mean Path Silhouette). De forma
semelhante ao indice CSM, quanto maior for o valor do indice, melhor sera a coesao entre
os valores das variaveis e sua localizacdo. Como resultado, as ZMs com dois grupos
também apresentaram os melhores resultados para o indice MPS (Tabela 3).

Além disso, para avaliar se os grupos de cada ZM foram significativamente diferentes
entre si, calculou-se a ANOVA nao-paramétrica Kruskal-Wallis. Esse teste considerou como
significativas as ZMs com quatro e cinco grupos para o método Rainha, a ZM com cinco
grupos para o método Torre, e a ZM com dois grupos para o KNN. Logo, considerando-se
as restricbes impostas pelo KW e as métricas citadas anteriormente, o método de

contiguidade Rainha com quatro grupos apresentou os melhores resultados.
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Tabela 3 indices de ajuste das ZMs para o subconjunto variaveis do solo

Método Grupo CSM CH DB MPS KW
2 0,34 10.982 1,18 0,38 ns
, 3 0,26 7.809 1,17 0,26 ns
Rainha 4 0,25 6.808 1,34 0,28 *
5 0,24 6.327 1,58 0,33 *
2 0,32 9.693 1,27 0,38 ns
3 0,24 6.886 1,23 0,26 ns
Torre 4 0,24 6.342 1,49 0,30 ns
5 0,22 5.812 1,63 0,32 *
2 0,38 12.345 1,03 0,31 *
3 0,25 8.355 1,30 0,22 ns
KNN 4 0,23 6.820 1,70 0,29 ns
5 0,23 5.990 1,57 0,26 ns

Notas: CSM: Coeficiente de Silhueta Médio; CH: Calinski-Harabasz; DB: Davies Bouldin; MPS: Mean
Path Silhouette; KW: Kruskal-Wallis; *: p-valor < 0,05; "s: p-valor > 0,05.

Métodos, grupos e valores em negrito apresentaram melhor desempenho.

5.3.2 Zonas de manejo por imagens de VANT para a soja

Em virtude dos diferentes manejos e cultivares utilizadas na safra da soja optou-se
pela andlise independente de cada regido (A para o cultivar NA5909RG e B para o
BRS1003IPRO). Para ambos os cultivares, a constru¢cdo das ZMs do subconjunto dos IVs
GRVI e VARI do VANT foram utilizadas 6 imagens durante todo o ciclo vegetativo da cultura
(06/12/2018, 12/12/2018, 20/12/2018, 21/01/2019, 06/02/2019 e 23/02/2019).

Ao analisar as ZMs por cultivar e por diferentes métodos, notam-se padrdes distintos
na sua formacao (Figura 38). Um fator comum a todas foi a fragmentacéo espacial das ZMs
pelo método KNN, principalmente pelo cultivar NA5S909RG (Figura 38A), o que elucida a
variabilidade nas regides. Entretanto, tal comportamento pode ocorrer pelo KNN considerar
como vizinhos os 15 pontos mais proximos, forcando assim a formacdo de classes com
caracteristicas semelhantes, mas que respeitem essa restricdo espacial. Logo, a utilizacédo
desse método de contiguidade exige maior quantidade de testes para averiguar formacao de

ZMs espacialmente homogéneas.
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Figura 38 Mapas de 2 a 5 zonas de manejo pelos indices GRVI e VARI do VANT pelos

métodos Rainha, Torre e KNN para os cultivares de soja NA5909RG (A) e
BRS1003IPRO (B).

Nota: Os retangulos denotam as ZMs com melhor desempenho.
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Nos métodos Rainha e Torre, para ambos os Vs, existiu uma predominancia de um
grupo em todas as ZMs para os cultivares NA5909RG (Figura 38A) e BRS1003IPRO (Figura
38B), compondo os grupos 1 e 3, respectivamente. Outra peculiaridade foi que, em todas as
ZMs, uma porcao na borda oeste da area se manteve constante independente do acréscimo
de grupos.

Analisando o cultivar NAS909RG/GRVI pelo método Rainha, somente as ZMs com
dois grupos apresentaram divisées semelhantes, pois o acréscimo de grupos implicou a
fragmentagdo espacial dos grupos na area para a ZM com duas zonas (Figura 38A). Em
contrapartida, as ZMs do método Torre foram mais homogéneas e se subdividiram apenas
numa faixa a esquerda da area. Uma das razbGes foi a presenca de anomalias dos
ortomosaicos (por exemplo, modificacdo das condi¢cbes climaticas ao longo do voo). Essa
mesma faixa também ocorreu para as ZMs construidas pelo indice VARI, ficando mais
evidente no método Torre (Figura 38A). Logo, as ZMs pelo VARI foram visualmente

homogéneas e com grupos espacialmente bem definidos.
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Ja para o cultivar BRS1003IPRO (Figura 38B), os métodos de contiguidade Rainha e

Torre se assemelharam apenas nas ZMs com dois grupos em ambos IVs. Outra
caracteristica compartilhada foi que o aumento de ZMs n&o causou fragmentagcédo do grupo
2 (borda ao leste da area). As ZMs do cultivar BRS1003IPRO, pelo método Rainha,
formaram grupos espacialmente mais definidos e homogéneos.

O teste KW indicou que todas as ZMs foram significativas a 95% de probabilidade
(Tabela 4). Entretanto, as ZMs pelo KNN foram descartadas por sua inconsisténcia espacial.
As demais métricas indicaram que as ZMs com dois grupos obtiveram desempenho superior
em pelo menos trés das quatro métricas (CSM, CH, DB e MPS) para todos os métodos de
contiguidade e IVs. Entretanto, os métodos Rainha e Torre tiveram as ZMs com os melhores
resultados com dois grupos para o GRVI e VARI, respectivamente, em ambos os cultivares.

Tabela4 indices de ajuste das ZMs para o subconjunto indices GRVI e VARI do VANT
pelos métodos Rainha, Torre e KNN para os cultivares NA5909RG e
BRS1003IPRO da soja

NA5909RG BRS1003IPRO

IV Método Grupo CSM CH DB MPS KW|CSM CH DB MPS KW
2 0,33 1523 1,39 035 * | 0,28 4088 137 033 *

, 3 010 1.283 1,91 015 * | 019 2988 155 018 *
Rainha 4 0,05 1.070 1,97 004 * | 012 2221 217 011 *

5 0,04 932 238 -002 *|005 1834 213 005 *

2 0,31 1415 1,48 035 * | 028 4043 138 032 *

3 019 950 221 020 * | 017 2722 186 021 *

GRVI  Torre 4 014 782 1,75 009 * | 0,14 2136 1,98 013 *
5 010 700 201 000 * |013 1805 242 012 *

2 0,18 2031 1,78 015 * | 0,29 4.084 138 032 *

3 016 1.710 1,62 009 * | 0,20 3417 154 015 *

KNN 4 011 1469 1,72 003 * | 015 2612 1,76 012 *

5 011 1324 1,66 -005 * | 0,09 2110 219 012 *

2 0,32 1532 1,42 036 * | 0,28 4035 138 032 *

, 3 0,18 1.305 1,89 0722 * | 020 2832 141 016 *
Rainha 4 0,14 1.047 1,89 014 * | 012 2202 1,78 0,05 *

5 010 907 1,93 005 * | 012 183 235 005 *

2 0,33 1549 1,39 036 * | 0,28 4.064 138 032 *

3 0,11 1.044 1,81 011 * | 019 3036 153 017 *

VARI Torre 4 011 928 2,32 002 * | 012 2249 189 004 *
5 011 830 231 009 * |005 1810 242 009 *

2 0,32 1532 142 036 * | 029 4064 136 031

3 017 1791 155 009 * | 019 2920 155 018 *

KNN 4 0,10 1537 1,69 003 * | 013 2329 182 011 *

5 0,11 1.358 1,65 004 * | 010 2077 197 007 *

Notas: CSM: Coeficiente de Silhueta Médio; CH: Calinski-Harabasz; DB: Davies Bouldin; MPS: Mean
Path Silhouette; KW: Kruskal-Wallis; *: p-valor < 0,05; "s: p-valor > 0,05.

Métodos, grupo e valores em negrito apresentaram melhor desempenho.

Ao analisar as areas de cada ZM observaram-se pequenas diferencas. Para as ZMs
com dois grupos no GRVI/NA5909RG, o grupo 1 teve 17,09 ha (88,3%) e o grupo 2 teve
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2,25 ha (11,6%). Para o VARI/NA5909RG os grupos tiveram 17,02 (88%) ha e 2,32 ha

(12%), respectivamente. Logo, o0 método utilizado para construcdo de ZMs com duas
classes para a soja torna-se indiferente. O mesmo ocorreu para o cultivar BRS1003IPRO,
em que a ZM do GRVI abrangeu 15,04 ha (62,7%) no grupo 1 e 8,96 ha (37,3%) no grupo 2,
enguanto o VARI teve 14,65 (61%) e 9,36 ha (39%), respectivamente.

Analisando-se os valores dos indices das ZM por 1V, denotam-se valores baixos dos
indices ao longo das datas utilizadas. Os grupos 1 e 2 do GRVI/NA5909RG resultaram
numa média de 0,01 e 0,02, enquanto para o VARI/NA5909RG foi de 0,02 e 0,04 (Tabela 5).
Ja para o0 GRVI/ BRS1003IPRO o valor médio dos indices foi de 0,03 e 0,04, para as
classes 1 e 2 e 0,05 para o VARI/BRS1003IPRO (Tabela 5).

Tabela5 indices de vegetacdo GRVI e VARI do VANT para os cultivares NA5909RG e
BRS1003IPRO da soja

IV - Grupo 11/06/19 30/06/19 18/07/19 01/08/19 22/08/19 04/09/19 Média
M. 006 004 -0,03 0.05 001 012 004

Max. 0,03 0,02 0,16 0,12 0,07 0,04 007

GRVI-1 pedia 002  -001 0,07 0,08 0,03 007 001
Med. 002  -0,01 0,07 0,08 0,03 007 001

Min. 008  -0,06  -0,04 0,06 0,02 011 -0,04

Max. 0,02 0,00 0,15 0,15 0,12 005 0,08

< GRVI-2 pedia 002  -0,02 0,07 0,12 0,05 006 002
& Med. 002  -0,02 0,07 0,12 0,05 006 002
o Min. 010  -0,08 _ -0,06 0,08 001 018  -006
< Uami.y Méx 005 0,04 0,22 0,20 011 006 011
Média 003  -0,03 0,10 0,14 0,04 010 0,02

Med.  -003  -0,03 0.11 0,14 0,04 011 002

Min. 012  -011  -0,06 0,09 0,02 016  -0,06

Max. 004  -0,02 0,23 0,25 0,17 0,06 012

VARI-2 \edia  -004  -004 0,10 0,20 0,08 009 004
Med.  -004  -004 0,0 0,20 0,08 009 0,04

Min. 014 0,09 _ -0,04 _ -002 _ -009 _ -009  -0,08

Max. 0,09 0,13 0,17 0,19 0,03 003 011

GRVI-1  \iedia  -0,01 0,04 0,08 0,11 002  -003 003
Med.  -0,01 0,04 0,09 0,11 002  -003 003

Min. 006  -0,04  -0,06 0,07 0,05 005  -0,01

Max. 0,03 0,00 0,12 0,17 0,14 010 0,09

£ ORVI-2 \igia 002 002 0,03 0,14 0,08 002 004
& Med. 002  -0,02 0,03 0,15 0,08 002 004
S Min. 009 006  -0,03 0.11 0.05 007 -0,02
2 .y VX 004 0,02 021 0,24 0,15 009 012
o "1 Meédia  -003  -0,02 0,07 0,18 0.11 0,00 005
Med.  -003  -0,02 0,07 0,18 0.11 0,00 005

Min. 009  -006  -0,03 0,11 0,05 007 -0,02

Max. 0,04 0,02 0,21 0,24 0,15 009 012

VARI-2  \edia 003 -0,02 0,07 0,18 0.11 0,00 005
Med.  -003  -0,02 0,07 0,18 0.11 0,00 005

Nota: Min.: Minimo; Max.: Maximo; Med.: Mediana.
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5.3.3 Zonas de manejo por imagens de VANT para o trigo

A construcdo das ZMs do subconjunto de dados indices GRVI e VARI para o trigo
(safra 2019) utilizou 6 cenas que abrangeram todo o ciclo vegetativo da cultura (11/06/2019,
30/06/2019, 18/07/2020, 01/08/2020, 22/08/2020 e 04/09/2019). O comportamento das ZMs
ilustra padrdes distintos de formacédo pelos 1Vs e métodos de contiguidade (Figura 39). A
formacédo das ZMs pelo KNN diferiu dos demais métodos por apresentar ZMs espacialmente
fragmentadas, comportamento semelhante ao descrito paras as ZMs da soja. Tal condicdo

fica evidente na ZMs com cinco grupos do VARI.

Queen
e W

KNN

Figura 39 Mapas de 2 a 5 zonas de manejo pelos indices GRVI (A) e VARI (B) do VANT
para o trigo pelos métodos Rainha, Torre e KNN.

Nota: os retangulos denotam as ZMs com melhor desempenho.

Ambos IVs realgaram as curvas de nivel da area pelas ZMs criadas pelos métodos
Rainha e KNN. Esse comportamento € um indicativo da diferenca do vigor da vegetacéo, o
gue ocasionou a confusdo com o solo. Outro fator agravante foi a ndo corre¢éo radiométrica
das imagens utilizadas, embora a correlagdo dos dados de VANT com o sensor
Sentinel-2/BOA tenha apresentado resultados elevados. Bendig et al. (2015) comentam que
a qualidade dos resultados obtidos com VANTSs esta sujeita as variagbes da atmosfera ao
longo do voo, ou seja, variagbes da incidéncia da radiagdo como também a exposi¢cdo da
imagem afeta os subprodutos gerados. Os autores defendem que, mesmo com resultados
inferiores, o0s VANTs sdo vantajosos quando comparados as coletas com
espectroradibmetros de campo, que s&8o caros e consumem muito tempo. Outra

desvantagem é pelas aquisicdes pontuais e ndo continuas, como as de VANTS.
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Apenas para a ZMs com dois grupos, o0 GRVI apresentou divisdes semelhantes pelos

métodos Rainha e Torre. Nas demais ZMs, apenas o grupo 3 se manteve constante
(concentrado na porcao leste da area), mas com diferente abrangéncia de area. O método
Rainha do GRVI demonstrou maior susceptibilidade as curvas de nivel. J4 para o VARI, os
métodos de contiguidade resultaram em ZMs completamente distintos. Nos métodos Rainha
e Torre, a porcdo sul da area (grupos 2 e 3, respectivamente) manteve-se indissoluvel
conforme o acréscimo de grupos.

A andlise de variancia por Kruskal-Wallis indicou que todas as classes sdo
significativas as 95% de probabilidade (Tabela 6). Logo, levando em conta as restricdes
impostas pelo KW e as métricas ja citadas, para ambos os IVs as ZMs com duas classes
obtiveram os melhores resultados, ambas pelo método de contiguidade Rainha.

Tabela 6 indices de ajuste das ZMs para o subconjunto indices de vegetacdo GRVI e
VARI do VANT para o trigo

I\ Método Grupo CSM CH DB MPS KW
2 0,25 7122 132 033 *
_ 3 0,13 5.870 1,72 019 *
Rainha 4 0.10 4.299 191 013 *
5 0,08 3.557 1,89 0,09 *
2 0,22 6.685 143 035 *
3 0,08 4.422 208 0,26 ns
GRVI Torre 4 0,05 3.497 206 021 *
5 0,04 2.829 230 017 *
2 0,31 7.664 1,15 0,24 *
3 0,18 7.426 1,38 0,09 *
KNN 4 0,11 5.848 201 0,04 *
5 0,08 4.982 222 0,06 *
2 0,26 7.498 128 031 *
_ 3 0,10 5.469 167 013 *
Rainha 4 0,06 4.299 1,63 0,02 *
5 0,01 3.721 1,93 0 *
2 0,23 5.224 132 0,34 *
3 0,01 3.554 153 0,03 *
VARI Torre 4 -0,02 2.925 2,31 0,02 *
5 0,01 2.599 284 0,05 *
2 0,30 10.839 1,16 018 ns
3 0,20 7.368 144 0,08 *
KNN 4 0,08 5.938 153  -0,03 *
5 0,07 5.048 1,73 -0,05 *

Notas: CSM: Coeficiente de Silhueta Médio; CH: Calinski-Harabasz; DB: Davies Bouldin; MPS: Mean
Path Silhouette; KW: Kruskal-Wallis; *: p-valor < 0,05; "s: p-valor > 0,05.

Métodos, grupo e valores em negrito apresentaram melhor desempenho.

De forma semelhante a soja, as diferencas de abrangéncia das areas para cada ZM
foram pequenas, em que 30,85 ha (70,8%) pertencem ao grupo 1 e 12,72 ha (29,19%) ao
grupo 2 para o GRVI, enquanto para o VARI 31,02 ha (71,2%) pertence ao grupo 1 e 12,55
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ha (28,8%) ao grupo 2. Ou seja, o0 método e o indice adotados foram indiferentes para ZMs

com dois grupos.

A andlise dos valores dos indices das ZMs por IV denotou valores baixos ao longo
das datas utilizadas, com 0,03 e -0,01 para o0 GRVI nos grupos 1 e 2; 0,04 e -0,02 para o
VARI nos grupos 1 e 2 (Tabela 7).

Tabela 7 indices de vegetacdo GRVI e VARI do VANT paro o trigo

IV - Classe 11/06/19 _ 30/06/19 _ 18/07/19 _01/08/19 _ 22/08/19 _04/09/19 _Média
Min.  -014  -009  -004  -002 _ -009  -009  -0,08

Max. 0,09 0,13 0,17 0,19 0,03 003 011

CRVI-1 \edia 001 0,04 0,08 011 -0,02 003 0,03
Med.  -0,01 0,04 0,09 0,11 002 003 003

Min.  -014  -009  -007  -004  -009  -010  -0,09

Max. 005 0,10 0,12 0,14 0,01 001 007

CRVI-2  \edia  -0,05 0,01 0,03 0,06 -0,04 004 001
Med.  -003  -0,01 0,03 0,06 004 004 0,00

Min.  -021  -013  -007  -003  -013  -014  -0,12

Max. 013 0,20 0,22 0,26 0,04 005 015

VARI-1 - \edia 0,02 0,06 0,12 0,16 -0,04 005 0,04
Med.  -0,02 0,06 0,13 0,16 004 005 004

Min.  -021  -014  -012  -006  -014  -015  -0,13

Max. 0,07 0,15 0,18 0,23 0,01 002 011

VARI-2 Media 007 001 0,05 0,09 007 007  -0,02
Med.  -005  -0,01 0,05 0,09 007 007 -001

Nota: Min.: Minimo; Max.: Maximo; Med.: Mediana.

5.3.4 Zonas de manejo pelo Sentinel-2 para a soja

A construgdo das ZMs para o0 subconjunto dos IVs GRVI e VARI do Sentinel-2
envolveu 5 imagens durante todo o ciclo vegetativo da soja (12/12/2018, 17/12/2018,
26/01/2019, 31/01/2019 e 03/02/2019). Um fator comum em todas as ZMs foi a
fragmentagdo espacial das classes causada pelo KNN, mais evidente no indice VARI em
ambos os cultivares (Figura 40A e B).

Analisando o cultivar NA5S909RG/GRVI, os métodos de contiguidade apenas geraram
resultados semelhantes com ZMs de dois e trés grupos, distinguindo-se na divisdo da area,
conforme o acréscimo de grupos (Figura 40A). A partir disso, ZMs da NA5909RG/GRVI com
mais grupos formaram um grupo pequeno e localizado nas extremidades (grupo trés para o
Rainha e cinco para o Torre). Esse comportamento sugere que o acréscimo de ZMs nédo
agregou informacdes. Ja para a NA5909RG/VARI, cada método de contiguidade formou

uma ZM distinta (Figura 40A). Entretanto, da mesma forma que no GRVI, as ZMs com cinco
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grupos resultaram na definicdo de um grupo de area pequena (grupo trés para o Rainha e

grupo cinco para o Torre e KNN).

As ZMs do cultivar BRS1003IPRO/GRVI, os métodos Rainha e Torre geraram
resultados semelhantes até quatro grupos, em que apenas na ZM com cinco grupos o
arranjo espacial do grupo 5 se diferenciou (Figura 40B). Repetindo os comportamentos
observados anteriormente, as ZMs construidas pelo BRS1003IPRO/GRVI também se
diferenciaram conforme o método de contiguidade adotado (Figura 40B). As semelhancas
compartilhadas entre as ZMs foram a definicdo de um grupo na borda ao leste da area
(grupo trés em todos os métodos) e a formacdo de um grupo pequeno na borda oeste da

area (grupo cinco para o Rainha e quatro para o KNN).
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Figura 40 Mapas de 2 a 5 zonas de manejo belos indices GRVI e VARI do Sentinel-2 para
a soja pelos métodos Rainha, Torre e KNN, cultivares NA5909RG (A) e
BRS1003IPRO (B).

Nota: Os retangulos denotam as ZMs com melhor desempenho.

Considerando as limitacBes impostas pelo teste KW (Tabela 8) a selecdo das ZMs
ocorreu pelo desempenho superior em pelo menos trés dos quatro indices de ajuste
utilizados. Para o cultivar NA5909RG, as ZMs com dois grupos apresentaram resultados
superiores pelos métodos Torre (GRVI) e Rainha (VARI). Ja para o BRS1003IPRO, a ZM

VA WN e

(LTSI
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com trés grupos apresentou melhor desempenho pelo Torre (GRVI), enquanto para o VARI

foi pela ZM com dois grupos pelo método Rainha, conforme retangulos nas Figura 40A e B.

Sendo assim, pela semelhanca entre as ZMs para o cultivar NA5909RG torna-se
indiferente o método de contiguidade utilizado, pois os grupos 1 e 2 obtiveram area de 12,3
ha e 7 ha para o GRVI e 13,2 ha e 6 ha para o VARI. Ou seja, uma diferenca de area de
8,2% e 12,3% por grupo. Ja para o cultivar BRS1003IPRO, o GRVI totalizou uma area de
11 ha, 10,6 ha e 2,3 ha para os grupos 1, 2 e 3. Para o VARI, foi uma area de 13,2 ha e
10,7 ha, para os grupos 1 e 2. Entretanto, ao comparar os indices de ajustes das ZMs para
0 BRS1003IPRO pelo VARI reuniu melhores valores, sendo escolhida por essa razao.

Além das caracteristicas citadas, as ZMs delineadas pelo Sentinel-2 e VANT para a

soja ndo se assemelham, sugerindo que os sensores evidenciam padrdes distintos.

Tabela8 indices de ajuste das ZMs para o subconjunto indices GRVI e VARI do
Sentinel-2, pelos métodos Rainha, Torre e KNN para os cultivares NA5909RG e
BRS1003IPRO da soja

NA5909RG BRS1003IPRO
IV  Método Grupo CSM CH DB MPS KW|CSM CH DB MPS KW
2 025 766 129 025 ™ | 028 1266 1,28 020 s

, 3 017 718 149 012 ™ |026 1024 1,16 0,10 *

Rainha 4 0,09 564 202 011 * |022 88 1,34 009 *

5 0,10 465 179 004 * |019 809 1,59 014 *

2 026 925 129 023 * |029 1.301 1,25 020 s

3 014 646 182 019 * | 026 1136 122 013 *

GRVI ~ Torre 4 012 491 173 011 ™ |025 931 127 010 *
5 0,06 404 213 012 ™ | 018 805 1,68 0,15 *

2 025 798 128 024 * |029 1.207 1,30 037 *

3 015 668 168 0,16 * | 022 894 1,33 024 *

KNN 4 013 524 167 011 * | 019 840 195 017 *

5 010 453 187 010 * |019 743 1,78 014 *

2 024 736 140 025 * | 027 1091 135 024 *

. 3 014 624 176 017 * |024 941 134 015 *
Rainha 4 0,11 466 205 016 * |023 732 126 008 *

5 010 401 173 011 * | 023 636 1,24 001 *

2 024 743 139 029 ™ | 026 953 1,45 040 *

3 013 581 185 017 * |021 715 1,43 026 *

VARI  Torre 4 010 449 209 018 * |011 635 1,80 018 *
5 010 368 193 014 * |013 587 159 015 *

2 024 800 141 024 * |027 1084 1,37 026

3 015 593 174 010 * |025 87 1,29 014 *

KNN 4 010 477 183 003 * |024 709 123 002 *

5 011 415 163 -003 * |021 627 153 004 *

Notas: CSM: Coeficiente de Silhueta Médio; CH: Calinski-Harabasz; DB: Davies Bouldin; MPS: Mean
Path Silhouette; KW: Kruskal-Wallis; *: p-valor < 0,05; "s: p-valor > 0,05. métodos, grupo e
valores em negrito apresentaram melhor desempenho para o cultivar NA5909RG;

Métodos, grupo e valores sublinhados apresentaram melhor desempenho para o cultivar
BRS1003IPRO.
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Em média, os valores dos indices GRVI para cada ZM foram baixos, enquanto as do

VARI foram superiores (Tabela 9). Para o GRVI, o cultivar NA5909RG obteve em média
0,15 e 0,14 dos indices para os grupos 1 e 2, enquanto para o BRS1003IPRO foi de 0,15
(grupos 1 e 2) e 0,18 (grupo 3). Enquanto para o VARI, a média foi de 0,41 e 0,39 para os
grupos 1 e 2 do cultivar NA5909RG e 0,44 e 0,41 no cultivar BRS1003IPRO.

Mesmo com a variacdo dos valores dos indices entre os IVs no Sentinel-2, os valores
registrados foram superiores aos das ZMs pelo VANT, principalmente para o VARI. Embora
as resolucdes espaciais dos sensores sejam diferentes (5 m para o VANT e 10m para o
Sentinel-2), as diferencas entre elas foram elevadas, possivelmente justificadas pelas
resolucdes espaciais. Logo, é provavel que a ndo corre¢cdo radiométrica das imagens do
VANT afetem negativamente o desempenho dos indices de vegetacéo.

Tabela9 indices de vegetacdo GRVI e VARI do Sentinel-2 para os cultivares NA5909RG
e BRS1003IPRO da soja

IV/Grupo 12/12/18  17/12/18  26/01/19  31/01/19  02/03/19 Média
Min. 0,06 0,21 0,18 -0,11 0,12 0,09

GRVI - 1 Max 0,15 0,26 0,25 0,02 0,40 0,22
Média 0,10 0,24 0,22 -0,09 0,29 0,15

Med. 0,09 0,24 0,22 -0,09 0,29 0,15

Min. 0,02 0,20 0,20 -0,11 0,01 0,07

© GRVI-2 Max. 0,10 0,27 0,25 0,06 0,32 0,20
x Média 0,07 0,24 0,23 -0,08 0,22 0,14
3 Med. 0,07 0,24 0,23 -0,08 0,22 0,13
3 Min. 0,10 0,00 0,63 0,52 -0,23 0,20
<ZE VAR - 1 Max. 0,37 0,90 0,87 0,83 0,04 0,60
Média 0,21 0,59 0,75 0,66 -0,17 0,41

Med. 0,21 0,65 0,75 0,67 -0,18 0,42

Min. 0,05 0,01 0,61 0,58 -0,21 0,21

VAR - 2 Max 0,21 0,71 0,88 0,81 0,12 0,54
Média 0,14 0,51 0,76 0,70 -0,15 0,39

Med. 0,14 0,53 0,76 0,70 -0,16 0,39

Min. 0,01 0,24 0,21 0,04 -0,03 0,09

GRVI - 1 Max 0,10 0,28 0,27 0,25 0,21 0,22
Média 0,05 0,27 0,24 0,12 0,06 0,15

Med. 0,05 0,27 0,24 0,11 0,06 0,14

Min. 0,04 0,23 0,21 -0,05 0,03 0,09

GRVI - 2 Max. 0,11 0,29 0,27 0,14 0,30 0,22
Média 0,07 0,26 0,24 0,04 0,16 0,15

S:) Med. 0,07 0,26 0,24 0,04 0,16 0,15
a Min. 0,05 0,23 0,19 -0,01 0,13 0,12
g GRVI -3 Max 0,14 0,27 0,25 0,17 0,32 0,23
Q Média 0,10 0,25 0,22 0,09 0,22 0,18
&) Med. 0,10 0,25 0,22 0,09 0,22 0,18
[ Min. 0,07 0,13 0,69 0,57 -0,10 0,27
VAR - 1 Max 0,32 0,69 0,93 0,85 0,35 0,63
Média 0,16 0,38 0,81 0,73 0,11 0,44

Med. 0,16 0,38 0,81 0,73 0,11 0,44

Min. 0,01 -0,09 0,72 0,57 0,07 0,26

VAR - 2 Max. 0,20 0,47 0,91 0,83 0,52 0,59
Média 0,10 0,19 0,82 0,73 0,23 0,41

Med. 0,10 0,18 0,82 0,73 0,21 0,41

Nota: Min.: Minimo; Max.: Maximo; Med.: Mediana.
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5.3.5 Zonas de manejo pelo Sentinel-2 para o trigo

As ZMs para o subconjunto dos indices GRVI e VARI do Sentinel-2 contemplaram 5
imagens em todo o ciclo do trigo (10/06/2019, 30/06/2019, 10/07/2019, 04/08/2019 e
24/08/2019). Nesse subconjunto de dados, as ZMs construidas pelo método KNN néo
resultaram em grupos espacialmente fragmentados como nos demais subconjunto de dados
(Figura 41). Por esse motivo, elas foram consideradas na selecdo da ZM pelos indices de
ajuste. Além disso, em ambos os indices, as ZMs pelo KNN apresentaram divisdo espacial
de grupos semelhante (Figura 41A e B), embora 0 mesmo nao tenha acontecido com 0s
demais indices.

Em ambos os indices os métodos de contiguidade Rainha e Torre construiram ZMs
com divisGes espaciais distintas entre si (Figura 41A e B). Dentre os indices e métodos, 0
Torre para 0 GRVI apresentou consisténcia nos grupos conforme o acréscimo, ou seja, 0S
grupos ndo se permutaram. Outro fator relevante foi que pelas imagens do Sentinel-2 as
curvas de nivel ndo se destacaram tanto nos agrupamentos, embora a contiguidade KNN
apresentasse maior susceptibilidade. Isso sugere que o decréscimo da resolucédo espacial

néo afetou a construgédo da ZM.

Queen
Uloh W N R

Rook

KNN

Figura4l Mapas de 2 a 5 zonas de manejo pelos indices GRVI (A) e VARI (B) do
Sentinel-2 pelos métodos Rainha, Torre e KNN para o trigo.

Nota: Os retdngulos denotam as ZMs com melhor desempenho.

O teste Kruskal-Wallis indicou que todas as classes séo significativas a 95% de
probabilidade (Tabela 10). Logo, para o GRVI a contiguidade Rainha obteve as melhores

métricas para a ZM com dois grupos, enquanto para o VARI foi pelo método KNN, também
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para dois grupos. Em virtude da abrangéncia dos grupos divergirem (36,8 e 6,7 ha para os
grupos, 1 e 2 do GRVI; 23,7 e 19,8 ha do VARI, grupos 1 e 2), a selecdo da melhor ZM se

deu pela que obteve as melhores métricas. Sendo assim, a ZM pelo VARI foi a escolhida.

Tabela 10 indices de ajuste dos agrupamentos para o subconjunto indices de vegetacio

GRVI e VARI do Sentinel-2 para o trigo

v Método Grupo CsSM CH DB MPS KW
2 0,40 2.672 0,87 0,28 *
. 3 0,21 2.418 0,90 0,04 *
Rainha 4 0,14 1.957 1,55 0,11 *
5 0,12 1.829 2,47 0,02 *
2 0,26 2.109 1,13 0,30 *
3 0,20 2.045 1,23 0,21 *
GRVI Torre 4 0,06 1.759 342 008 *
5 0,07 1.611 2,96 0,06 *
2 0,36 3.532 0,95 0,22 *
3 0,27 3.258 1,08 0,13 *
KNN 4 0,19 2.798 1,29 0,05 *
5 0,16 2.303 1,27 0,00 *
2 0,33 2.775 0,94 0,23 *
. 3 0,27 2.675 1,01 0,14 *
Rainha 4 0,26 2.099 152 0,08 *
5 0,14 1.757 1,96 0,11 *
2 0,30 2.929 1,00 0,15 *
3 0,12 2.022 1,65 0,24 *
VAR Torre 4 0,10 1.623 1,57 0,16 *
5 0,10 1.424 2,66 0,09 *
2 0,35 3.513 0,96 0,22 *
3 0,26 3.240 1,10 0,11 *
KNN 4 0.19 2795 130 0,07 *
5 0,07 5.048 1,73 -0,05 *

Notas: CSM: Coeficiente de Silhueta Médio; CH: Calinski-Harabasz; DB: Davies Bouldin; MPS: Mean
Path Silhouette; KW: Kruskal-Wallis; *: p-valor < 0,05; "s: p-valor > 0,05.

Métodos, grupo e valores em negrito apresentaram melhor desempenho.

As ZMs delineadas pelo VANT e Sentinel-2 novamente se distinguiram na formacao

dos grupos, como também nos valores médios dos indices por grupo. Assim como na ZM

delineada pelos dados do Sentinel-2 para a soja, em média, os valores dos indices para o

trigo também foram superiores as ZMs construidas pelas imagens do VANT. O VARI

resultou em indices com valores de 0,33 e 0,45 para os grupos 1 e 2 (Tabela 11).
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Tabela 11 indices de vegetacdo GRVI e VARI do Sentinel-2 paro o trigo

IV/Classe 10/06/19  30/06/19  10/07/19  04/08/19  24/08/19 Média
Min. -0,19 0,06 0,00 0,18 0,17 0,04
Max. 0,05 0,44 0,30 0,27 0,53 0,32
GRVI-1 Média -0,06 0,28 0,18 0,23 0,41 0,21
Med. -0,06 0,28 0,18 0,23 0,41 0,21
Min. -0,24 -0,10 -0,15 0,11 -0,05 -0,09
Max. -0,04 0,30 0,19 0,24 0,44 0,22
GRVI-2 Média -0,12 0,13 0,08 0,20 0,29 0,12
Med. -0,12 0,14 0,08 0,21 0,31 0,12
Min. -0,30 -0,12 -0,21 0,33 -0,07 -0,07
Max. -0,01 0,50 0,37 0,70 0,81 0,47
VARI -1 Média -0,12 0,27 0,19 0,77 0,53 0,33
Med. -0,11 0,28 0,20 0,60 0,55 0,31
Min. -0,23 0,19 0,06 0,60 0,26 0,18
Max. 0,07 0,64 0,48 0,71 0,87 0,56
VARI -2 Média -0,06 0,47 0,31 0,87 0,65 0,45
Med. -0,05 0,47 0,31 0,87 0,65 0,45

Nota: Min.: Minimo; Max.: Maximo; Med.: Mediana.

5.3.6 Zonas de manejo e produtividade

As zonas de manejo delineadas pelas imagens de VANT e do Sentinel-2 néo se
assemelham em ambas as culturas (Figura 42), por possuirem grupos espacialmente
diferentes. Outro fator € que em ambos os conjuntos de dados (VANT e Sentinel-2), os
grupos também ndo se assemelham as produtividades. Desta forma, os indices de
vegetacdo derivados da faixa do visivel foram pouco promissores no delineamento de zonas
de manejo para expectativa de produtividade num curto periodo.

As ZMs da soja criadas pelo VANT dividiram a area no sentido leste/oeste, enquanto
a produtividade cresceu no sentido norte/sul. J4 para o trigo, as ZMs pelo VANT
apresentaram um comportamento ligeiramente semelhante a produtividade, embora nao
descrevam o mesmo comportamento. As ZMs do Sentinel-2 sugeriram uma divisdo no
sentido nordeste/sudoeste para o cultivar NA5909RG da soja, embora também nao se
aproximem da divisdo pela produtividade. Para o trigo as ZMs se dividiram no sentido
norte/sul, embora a classe 2 se assemelhe mais a divisdo pela produtividade.

Logo, os resultados das ZMs das culturas analisadas indicaram que ndo houve um
padrdo universal de variacdo, além da ndo semelhanca com a produtividade. Isso sugere
que os indices de vegetacdo sdo altamente influenciados pelas condi¢cdes edafoclimaticas
(ROMAN et al.,, 2008) e, talvez, a quantidade de sobrevoos e a quantidade de safras
analisadas tenham sido inferiores ao necessario para minimizar o impacto dos fatores
externos. Damian et al. (2020), construiram ZMs pelo indice NDVI do sensor Landsat-8 para

trés areas no Rio Grande Sul, utilizando dados de 2009 a 2015. Os autores descrevem
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comportamento semelhante, ou seja, que o NDVI ndo seguiu as mesmas variagdes que 0s

dados de produtividade para a soja e o trigo.
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Figura 42 Zonas de manejo com melhor desempenho pelos indices de ajuste para o GRVI
e VARI do VANT e Sentinel-2 com a produtividade.

Em relagdo a quantidade de ZMs, Lorbieski (2020) encontrou resultados
semelhantes. Nesse trabalho, o autor analisou um conjunto de dados de quatro safras
(2013/2014 a 2016/2017) pelos indices de vegetacdo NDVI, EVI, SAVI, OSAVI, WDVI,
WDRVI pelo sensor Landsat-8 e variaveis quimicas e fisicas do solo. Utilizando diferentes
combinag@es de 1Vs para 0s agrupamentos, o autor também obteve os melhores ajustes de
agrupamentos para ZMs com duas classes.

A literatura comumente apresenta o delineamento de ZMs utilizando dados de
vegetacdo derivados da regido do infravermelho, empregando assim as bandas NIR e
RedEdge na composi¢édo dos indices de vegetacdo, ocasionando resultados semelhantes
entre as ZMs construidas com a produtividade e biomassa das culturas. Esses trabalhos,
geralmente, empregam os indices NDVI, SAVI, EVI, NDWI etc. para dados espectrais de
sensores orbitais (DAMIAN et al. 2020; LORBIESKI, 2020; GEORGI et al., 2018; CICORE et
al.,, 2016) e NDVI e SAVI para dados de VANTs (MARINO; ALVINO, 2018; MOREIRA,;
SANTANA, 2018). Entretanto, dificilmente se avalia a eficiéncia no delineamento de ZMs por
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dados espectrais da regido do visivel. Em decorréncia dos resultados discutidos, conclui-se

qgue IVs derivados do visivel ndo apresentaram bons desempenhos. Logo, € provavel que
resultados superiores estejam condicionados ao emprego de indices derivados do

infravermelho.
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CONCLUSOES

Veiculos Aéreos Nao-Tripulados sdo uma tecnologia extremamente promissora e
barata, amplamente aplicados para deteccdo de falhas de plantio, construcdo de Modelos
Digitais de Terreno, dentre outros produtos. Todavia, os indices de vegetacdo derivados da
faixa do visivel dos VANTs demonstraram-se pouco promissores no delineamento de zonas
de manejo dinamicas, ou seja, aquelas para cada cultivar.

Os indices avaliados obtiveram correlacdes fortes com as imagens do sensor
Sentinel-2/BOA, fato que promove o0 questionamento sobre o qudo utili é o ganho na
periodicidade de imagens com VANTS, tendo-se em vista a complexibilidade e o elevado
custo computacional para a construcdo dos ortomosaicos. De forma semelhante aos
sensores orbitais, a aquisicdo de imagens com VANTs também esta sujeita a condigbes
atmosféricas ideais, incrementando, assim, a complexibilidade de obtencdo de imagens.
Nesse sentido, mesmo que VANTs demonstrem ser uma alternativa viavel no
sensoriamento remoto, 0s custos relacionados aos levantamentos de campo e
processamento de imagens também possuem elevado impacto e devem ser mensurados.

Os indices de vegetacao obtidos com VANT que apresentaram melhores correlacdes
com o sensor Sentinel-2/BOA foram o GRVI e VARI. A avaliacdo das zonas de manejo
indicou que os melhores indices de ajuste de agrupamento foram para dois grupos,
independente da cultura avaliada. Ja para o subconjunto do solo, a melhor zona de manejo
foi para quatro grupos. Ressalta-se que para cada cultura foi obtido um resultado distinto,
indicando que ao avaliar mais anos-safras tem-se a necessidade de atribuir pesos distintos
para diferentes culturas agricolas. A adoc¢éo da restricdo de contiguidade na construcao dos
agrupamentos resultou em zonas de manejo mais homogéneas e concisas, sem a
necessidade na aplicacéo de filtros para reducéo dos ruidos.

Os indices derivados do visivel ndo apresentaram bons resultados para o
delineamento das zonas de manejo, independente do sensor utilizado (VANT ou Sentinel-2).
Em maioria, os métodos de contiguidade Rainha e Torre apresentaram bom desempenho no
delineamento das ZMs, construindo grupos espacialmente homogéneos, com resultados
semelhantes entre si. Dentre os trés métodos avaliados, o KNN apresentou os piores

resultados.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Para averiguar todo o potencial da metodologia proposta e os resultados
apresentados € necessario o monitoramento de mais safras, assim como uma malha mais
densa na coleta de dados de produtividade. Georgi et al. (2018) relatam que a quantidade
de safras necessérias para delinear zonas de manejo de expectativa de produtividade esta
entre 3 e 6 safras. Os autores comentam que, em areas agricolas com alta dinamicidade e
sem adocdo de praticas de Agricultura de Precisdo, é necessario um maior periodo de
monitoramento. Tal medida visa compensar o impacto das diferentes repostas espectrais
das culturas agricolas como também as variagfes edafoclimaticas.

O presente trabalho propbs-se a delinear zonas de manejo apenas com imagens
oriundas da regido do visivel. Todavia, sdo necessarios estudos complementares para
avaliar o potencial da metodologia com imagens adquiridas na regido do infravermelho
préximo. Outro critério a ser investigado é a quantidade de imagens necessdrias para
caracterizar uma safra, ou seja, se diferentes densidades de voos caracterizariam melhor a
area.

Ao longo deste trabalho, detectou-se uma deficiéncia na literatura sobre critérios para
selecdo de indices de vegetacdo na faixa do visivel, o que implica a necessidade de
desenvolvimento de métodos para esse procedimento. Além disso, a reducdo do custo
computacional do processamento de grandes datasets tornara possivel a construgdo zonas

de manejo por imagens de VANTs em menor escala (5 cm a 30 cm).
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APENDICE A

Figura 43 Descricdo das condi¢Bes climaticas dos voos de VANT. A: céu claro sem
nuvens, B: céu com nuvens finas e esparsas, C: céu com nuvens concentradas
com sombreamento.
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APENDICE B
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Figura 44 indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, RGBVI e VARI pelo VANT ao longo do
ciclo de desenvolvimento da soja (06/12/2018 a 23/02/2019), com resolucdo
espacial de 5 m.
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APENDICE C
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Figura 45 Indlces de vegetagao EXG, GLI, GRVI, RGBVI e VARI do VANT ao longo do ciclo
de desenvolvimento do trigo (11/06/2019 a 04/09/2019), com resolucéo espacial
de5m.
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Figura 46 indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, NDVI, RGBVI e VARI do Sentinel-2 ao
longo do ciclo de desenvolvimento da soja (12/12/2018 a 02/03/2019), com
resolucdo espacial de 10 m.
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Figura 47 Indices de vegetacdo ExG, GLI, GRVI, RGBVI e VARI do Sentinel-2 ao longo do
ciclo do trigo (10/06/2019 a 24/08/2019), com resolucao espacial de 10 m.
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Figura 48 Boxplot dos indices de vegetacdo com outlier ExG, GLI, GRVI RGBVI e VARI do VANT para a soja.
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