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RESUMO

A cultura da soja é atualmente a principal cultura produzida no Brasil, sendo responsavel
por movimentar uma parte significativa da economia nacional e gerar rendimento aos
produtores. O uso de técnicas de sensoriamento remoto contribui para que este viés
seja alcangado, pois por meio deste os produtores podem melhorar a utilizagéo de seus
recursos, gerando maior lucratividade. Em vista disto, o objetivo deste trabalho foi
estimar a produtividade da soja com uso da técnica de assimilagdo de dados
agrometeoroldgicos junto ao modelo de crescimento de cultura World Food Studies
(WOFOST), a nivel de talhbes para areas localizadas nos municipios de Castro e Pirai
do Sul, Parana. Para isto, utilizou-se o modelo WOFOST associado a dados de indice
de area foliar, provenientes de calculos do indice de vegetagdo usando imagens do
satélite Sentinel-2, e dados climaticos obtidos através da plataforma NasaPower. Os
resultados encontrados mostram que ocorrem mudangas espaciais e ao longo dos anos
na produtividade da soja. Quando comparada a produtividade estimada com a
produtividade de campo foram obtidos valores de coeficiente de determinacao (R?) de
0,5e 0,6, RMSE de 679,36 e 346,95 kg ha™ para os municipios de Castro-PR e Pirai do
Sul-PR, respectivamente. A acuracia do modelo foi calculada utilizando o indice
melhorado de Willmott (2012) e apresentou resultados satisfatérios para ambos os
municipios, enquanto para a avaliacado do desempenho [Pi] o municipio de Castro-PR
(Dr: 0,523; Pi: 0,369) foi classificado como toleravel e Pirai do Sul-PR (Dr: 0,700; Pi:
0,544) como bom. A utilizacdo do modelo WOFOST permitiu estimar a produtividade da
soja a nivel de pixel, para talhdes de variados tamanhos de areas, proporcionando
resultados que permitem demais estudos.

Palavras-chave: Geoprocessamento, Google Earth Engine, NasaPower, NDVI, Python.
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ABSTRACT

The soybean crop is currently the main crop produced in Brazil, being responsible for a
significant part of the national economy and generating income for producers. The use
of remote sensing techniques contributes to achieving this context, because through its
utilization producers can improve the use of their resources, generating greater
profitability. Thus, the objective of this work was to estimate soybean vyield using the
technique of assimilation of agrometeorological data with the World Food Studies
(WOFOST) crop growth model, at the field level for areas located in the municipalities of
Castro and Pirai do Sul, state of Parana. For this purpose, the WOFOST model was
used associated with leaf area index data, from vegetation index calculations using
Sentinel-2 satellite images, and climate data obtained through the NasaPower platform.
The results show that spatial and soybean yield changes occur over the years. When
comparing the estimated yield with the field yield, values of coefficient of determination
(R?) of 0.5 and 0.6, RMSE of 679.36 and 346.95 kg ha' were obtained for the
municipalities of Castro-PR and Pirai do Sul-PR, respectively. The accuracy of the model
was calculated using the improved index of Willmott (2012) and presented satisfactory
results for both municipalities, while for the evaluation of performance [Pi] the
municipality of Castro-PR (Dr: 0.523; Pi: 0.369) was classified as tolerable and Pirai do
Sul-PR (Dr: 0.700; Pi: 0.544) as good. The use of the WOFOST model allowed to
estimate soybean yield at the pixel level, for plots of varying sizes of areas, providing
results that allow further studies.

Keywords: Geoprocessing, Google Earth Engine, NasaPower, NDVI, Python.
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1. INTRODUCAO

A agricultura brasileira apresenta grande importancia e destaque a nivel mundial, pois
0 pais € um dos maiores produtores e exportadores mundiais de commodities. No ano 2023,
0 agronegocio brasileiro bateu recorde de exportagdes, sendo exportados 193,02 milhées de
toneladas de gréos, o que equivaleu a 60,3% da safra de graos de 2022/2023, a qual foi
caracterizada com uma safra recorde de graos (MAPA, 2024a).

As produgdes agricolas lideraram o ranking do valor bruto de producédo agropecuario
(VBP) com 69,13% no ano de 2023. Os principais produtos participantes do VBP sao a soja,
responsavel por 34,01%, seguido por bovinos, 13,70%, milho, 11,68%, e cana-de-agucar,
11,07% (MAPA, 2024b).

Por meio do VBP, nota-se a importancia que a soja representa no agronegocio
brasileiro, sendo a soja a principal cultura do agronegdcio brasileiro. No ano-safra 2022/2023
foram produzidos 154,61 milhdes de toneladas, em uma area de 44,08 milhdes de hectares e
tendo como produtividade média das areas 3.507 kg ha' (CONAB, 2024). Os crescentes
aumentos na area plantada e na producdo da cultura estdo associados ao incentivo a
programas de pesquisas que permitem gerar e difundir tecnologias e conhecimentos que
buscam aumentar o potencial produtivo das lavouras (Hirakuri, 2021; Bezerra et al., 2022).

O avango das tecnologias permitiu que a soja seja produzida em todas as regides
brasileiras, ficando a produg¢ao concentrada nas Regides Sul e Centro-Oeste, tendo como
destaque o estado do Mato Grosso como maior produtor de soja do pais (Bezerra et al., 2022).
Outro estado que apresenta grande destaque na produc¢ao de soja € o Parana. Ao observar
a producéao a nivel estadual, os municipios de Tibagi, Cascavel, Guarapuava, Ponta Grossa,
Toledo e Castro ganham destaque como maiores produtores do estado (IBGE, 2023).

Por meio da constante evolugcao da tecnologia € possivel gerar um aumento no
rendimento e na rentabilidade da soja. Estratégias para aumento da produgdo, como
investimento em genética, planejamento e manejos adequados, auxiliam no aumento da
produtividade de lavouras. Dentre as estratégias que buscam o aumento da produtividade das
culturas e diminuicdo dos custos, podem ser citadas: agricultura de precisdo, manejo
integrado de pragas e doencgas e técnicas de sensoriamento remoto.

O uso de técnicas de sensoriamento remoto cresce linearmente ao decorrer dos anos,
0 que permite que produtores e técnicos realizem o monitoramento das lavouras
remotamente, buscando avaliar a sanidade das culturas (Rodriguez et al., 2020; Melo et al.,
2024), fenologia (Estevam et al., 2023) e condi¢des hidricas (Schirmbeck, 2020). Em grande
parte, utilizam-se indices de vegetacao para a realizacdo de monitoramentos e estudos a
respeito das condi¢des das areas.

A utilizagdo de indices de vegetacdo permite o estudo a respeito de condigbes

fitossanitarias de forma remota. Silva et al. (2023) utilizaram os indices de NDVI e EVI para a
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avaliagdo do ciclo de desenvolvimento da soja, monitorando por meio de mapas possiveis
problemas de desenvolvimento de plantas.

Outra empregabilidade dos indices de vegetacdo esta na assimilagdo a modelos de
crescimento de culturas. Esta assimilagao possibilita melhora nos resultados obtidos com os
modelos (Huang et al., 2015; Becker, 2021). Dentre os principais modelos de crescimento de
culturas utilizados mundialmente podem ser citados o AquaCrop e 0o WOFOST, dois modelos
que utilizam da assimilacao de dados climaticos para a estimativa de produtividade de culturas
(Araujo et al., 2019a; De Wit et al., 2019).

O modelo WOFOST é um dos modelos mais flexiveis na estimativa de produtividade
das culturas, o qual descreve o crescimento da cultura baseado na interceptacdo de luz e
assimilacédo de didxido de carbono e utiliza o desenvolvimento fenoldgico da cultura como um
processo de controle de crescimento (Luo et al., 2020).

Huang et al., (2015) realizou a assimilagéo de dados de indice de area foliar no modelo
WOFOST para o melhoramento da estimativa de produtividade do trigo, tendo como resultado
a melhora das simulagbes ao assimilar dados de indice de area foliar obtidos por meio de

sensoriamento remoto do Landsat TM ajustados a escala.



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Estimar a produtividade da soja através da técnica de assimilagdo de dados
agrometeoroldgicos junto ao modelo de crescimento de cultura WOFOST, para propriedades

dos municipios de Castro e Pirai do Sul, Parana, Brasil.

2.2 Objetivos especificos

e Avaliar a precisdo e a acuracia do modelo de crescimento WOFOST assimilado a
dados de indice de area foliar para realizar a simulagdo da produtividade da soja,
comparando com dados reais obtidos a campo;

e Adaptar ferramentas de software (scripts) para uso em pequenas propriedades rurais
no estado do Paranda, visando automatizar os procedimentos de classificagio,
agrupamento e estimativa de produtividade.

e Gerar mapas com dados sobre o ciclo fenoldgico da cultura e dados de produtividade
das areas que sirvam de apoio a produtores e técnicos em tomadas de decisdes sobre

0 manejo das areas.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Produgéo agricola brasileira

A agricultura brasileira vem passando por um processo de melhorias e modernizagoes
que auxiliam no aumento da produtividade das culturas, o que permite que os produtores
rurais diminuam seus custos de producao, assim aumentando seu lucro com a atividade rural.

Ao realizar uma analise da trajetéria de 40 anos da agricultura brasileira, nota-se que
a producédo de graos no Brasil apresentou aumento de cinco vezes o seu valor, passando de
47 milhdes para 237 milhdes em 2018. Apesar do aumento da produgdo, as areas nao
seguiram esta mesma taxa de acréscimo, tendo aumentado apenas 60% em relagao a 1977
(EMBRAPA, 2022a). Na Figura 1 esta apresentado o aumento das areas plantadas e da
producao para a cultura da soja a partir do ano-safra de 1976/77 até o ano-safra de 2022/2023,

com previsao de producao e area plantada para o ano-safra 2023/2024.

Série historica da produgao de soja no Brasil
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*Para a safra 2023/2024 foi realizada uma previséo de safra.
Figura 1 Area plantada e producéo de soja entre os anos safra 1976/77 e 2022/23.
Fonte: CONAB (2023)

O Brasil atualmente é um dos principais exportadores do mundo, sendo responsavel
pela exportagdo de produtos agricolas tais como soja, celulose, milho, café, carne bovina,
carne suina e agucares, sendo este um fator responsavel pela alavancada da producio no
pais, pois gera incentivo aos produtores, inovagdo e competitividade no mercado (PORTAL
DA INDUSTRIA, 2022).

O Parana apresentou area de plantio de 10,74 milhdes de hectares na safra
2022/2023, sendo estas areas destinadas a diversas culturas, como aveia, feijao, milho, soja
e trigo (CONAB, 2023). O estado ¢é o terceiro maior exportador do setor de agronegécio, sendo
os principais produtos exportados o complexo soja, que é referente aos graos, 6leo e farelo
(DERAL, 2022).



5

Dentre os maiores produtores de soja na safra de 2022/2023, o municipio de Castro
se destacou, ocupando o sexto lugar entre os maiores produtores de soja no estado,
chegando a marca de 247.150 toneladas produzidas em uma area de 63.000 hectares, atras
apenas dos municipios de Tibagi, Cascavel, Guarapuava, Ponta Grossa e Toledo. A
produtividade média do municipio é de 3.923 kg ha', a qual encontra-se acima da média do
Brasil obtida no ano safra 2022/2023 de 3.508 kg ha™' (CONAB, 2023).

3.1.1 Cultura da Soja

A soja (Glycine max (L.) Merrill) € uma planta herbacea, da classe Rosideae, ordem
Fabales e familia Fabaceae. Apresenta folhas trifolioladas e seu fruto € em forma de vagens,
0s quais podem conter de um a cinco graos, dependendo da cultivar. A sua estatura varia
conforme as condigdes do ambiente e da cultivar (variedade), sendo o porte ideal entre 60 e
110 cm, o que facilita os manejos e a colheita mecanizada (Farias et al., 2008). Trata-se de
uma cultura responsiva ao fotoperiodo, sendo assim uma planta de dias curtos (Dorrance,
2024).

E uma cultura produtora de gréos, sendo a principal commodity brasileira. E um dos
alimentos mais cultivados no mundo, com Brasil, Estados Unidos, Argentina, China, india e
Paraguai como maiores produtores do grao (Leastro et al., 2024). A alta demanda do gréo se
da pelo consumo na alimentacdo humana e animal, devido ao seu alto teor de proteinas
(Rafique et al., 2024).

Na safra 2022/2023 foram plantados 44.075,6 mil hectares, o principal fator para o
aumento das areas de soja foi em decorréncia das excelentes condigbes climaticas. A
produgéo brasileira foi de 154.617,4 mil toneladas, registando assim recordes histéricos de
area de plantio, produgéao e produtividade (CONAB, 2023).

A soja normalmente tem seu plantio iniciado no segundo decéndio de setembro no
estado do Parana, momento em que é finalizado o calendario do vazio sanitario no estado,
até o segundo decéndio de novembro, apds a colheita do trigo, porém o zoneamento agricola
para a soja permite o plantio (em algumas areas) até o ultimo dia de dezembro (CONAB,
2022b).

A escolha da melhor data para o plantio da cultura é dependente, principalmente, do
grupo de maturagédo a qual a cultivar escolhida pertence, pois isto ira influenciar ndo so6 a
época de semeadura, como a duragao do ciclo, sendo necessario que produtores e técnicos
figuem atentos para a escolha das cultivares, levando em consideragcao também a regiao e o
tipo de solo (Farias et al., 2008). As cultivares, no Parana, sao divididas em 4 grupos: precoce
(até 115 dias), semiprecoce (116 a 125 dias), médio (126 a 137 dias) e semitardio (138 a 150
dias) (EMBRAPA, 2021).
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O desenvolvimento da soja é descrito através dos seus estadios fenoldgicos, que séo
divididos em estadios vegetativos e reprodutivos. Os estadios vegetativos sao representados
pela letra "V", enquanto os estadios reprodutivos séo indicados pela letra "R". Cada estadio é
seguido por numeros que identificam estadios especificos. Apenas os estadios VE
(emergéncia) e VC (cotilédones) ndao sao seguidos por numeros (Fehr; Caviness, 1977),

sendo estes representados na Tabela 1.

Tabela 1 Estadios de desenvolvimento da soja

ESTADIO DESCRICAO

VE Cotilédones acima da superficie do solo

VC Cotilédones completamente abertos

V1 Folhas unifolioladas completamente desenvolvidas

V2 Primeira folha trifoliolada completamente desenvolvida

V3 Segunda folha trifoliolada completamente desenvolvida

Vn Ante-ésima folha trifoliolada completamente desenvolvida

R1 Inicio do florescimento — uma flor aberta em qualquer né do caule
R2 Florescimento pleno — uma flor aberta, num dos 2 primeiros nds de

caule, com folha completamente desenvolvida

R3 Inicio da formagao de vagem — vagem com 5 mm de comprimento, num
dos 4 ultimos nos do caule

R4 Vagem completamente desenvolvida — Vagem com 2 cm de
comprimento, em um dos ultimos 4 nés do caule

R5 Inicio do enchimento do grédo — Grdo com 3 mm de comprimento em
vagem, num dos 4 ultimos nés do caule

R6 Grao cheio ou completo — vagem contendo graos verdes, preenchendo
as cavidades da vagem de um dos 4 ultimos ndés do caule

R7 Inicio da maturagdo — uma vagem normal no caule, com coloragéo
madura
R8 Maturagao plena — 95% das vagens com coloragédo de madura

Fonte: Adaptado de Farias et al. (2008).

A germinacdo e a emergéncia da soja sdo periodos criticos, em que danos as
sementes podem afetar a produgao final. Para o estabelecimento adequado da cultura, fatores
ambientais como disponibilidade hidrica e temperatura sdao essenciais nas fases iniciais (VE
e VC). A agua disponivel no solo deve ser cerca de 50% do peso da semente, sem excesso
ou déficit. A temperatura ideal do solo varia entre 20 e 30 °C, sendo 25 °C a ideal para evitar
danos as sementes e ao dossel (Farias et al., 2008).

Para garantir a produtividade, é crucial entender os eventos que podem interferir na

produgdo da soja, como nutrigdo, pragas, doengas, plantas daninhas e condi¢cdes
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agrometeoroldgicas, sendo este ultimo o mais dificil de controlar (Rafique et al., 2024). O
zoneamento agroclimatico ajuda a definir épocas de semeadura em periodos climaticos
favoraveis, evitando coincidéncias entre periodos criticos da cultura e condi¢cdes adversas,
como altas temperaturas ou baixa disponibilidade de agua (Farias et al., 2008).

Os principais fatores climaticos que reduzem a produtividade da soja s&do a
temperatura, o fotoperiodo e a disponibilidade hidrica. Apesar do melhoramento genético, a
soja prospera melhor em temperaturas entre 20 e 30 °C. Como planta de dias curtos, a soja
atrasa o florescimento e o ciclo com dias mais longos (Silva et al., 2022). A agua é crucial,
representando 90% do peso da planta, especialmente durante a germinagdo-emergéncia e
floragdo-enchimento de graos, que requerem de 7 a 8 mm de agua por dia. A distribuicao

hidrica adequada é fundamental em todos os estadios fisiologicos (Farias et al., 2008).

3.2 Sensoriamento Remoto

O sensoriamento remoto pode ser definido como a aquisi¢do de informagdes sobre um
objeto, area ou fendmeno, por meio de dispositivos sem a necessidade de contato direto com
o objeto, area ou fendbmeno de interesse (Quartaroli et al., 2014, Rees, 2012), gerando
informagdes por meio de imagens, usando radiagéo eletromagnética em uma ou mais regioes
do espectro eletromagnético, refletida ou emitida a partir da superficie terrestre e obtidas a
partir de uma perspectiva elevada (Campbell; Wynne, 2011).

Na agricultura, o sensoriamento vem sendo empregado em diversas areas, como na
deteccao de plantas daninhas, pragas e doencgas, na avaliagao do estado nutricional e hidrico
das plantas e monitoramento de riscos ambientais, como queimadas (Borges et al., 2021,
Rodriguez et al., 2020, Schaparini et al., 2020). Em sua pesquisa Rodriguez et al. (2020)
utilizaram analises geoestatisticas para monitorar a distribuicdo espacial da antracnose
(Colletotrichum gloeosporioides) em cultivos de abacate em quatro municipios do Estado do
México, México. Tendo como resultado a distribuicdo exponencial da doenga e a partir da
analise dos mapas gerados foi possivel analisar e estimar a superficie infectada em mais de
50% nos primeiros meses de estudos.

O sensoriamento remoto pode ser utilizado em diversos ramos de pesquisa. Gaida et
al. (2016) utilizaram das técnicas do sensoriamento remoto para a detec¢ao da variabilidade
de reflectdncia e dos indices de vegetacdo levando em consideracdo a modelagem
topografica do Parque Estadual do Turvo, no estado do Rio Grande do Sul, Brasil. O resultado
obtido com este trabalho mostra que ocorreu interferéncia devido aos efeitos topograficos da
area sobre a reflectancia e sobre os indices de vegetagédo, sendo mais pronunciados na
orientagao norte e com menor interferéncia na orientagéo sul.

Uma das utilizagbes do SR a nivel orbital refere-se ao mapeamento de areas, o qual

tem como objetivo o estudo de areas, para avaliar as caracteristicas de vegetagdo, mapear o
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desmatamento, areas degradadas, areas de preservacao e culturas agricolas e utilizagdo das
areas (Trindade et al., 2019; Johann et al., 2016; Bayma; Sano, 2015).

O mapeamento de areas é constantemente utilizado para o mapeamento de culturas.
Betta et al. (2022) buscaram mapear as areas de soja plantadas em dois municipios do estado
de Santa Catarina (Capao Alto e Lajes) em dois anos-safra (2012/2013 e 2020/2021), por
meio do sensoriamento remoto. Como resultados, os autores observaram que ocorreu um
aumento de areas plantadas com soja no segundo ano-safra. Os dados obtidos com o
sensoriamento remoto foram comparados a dados oficiais disponibilizados pela Empresa de
Pesquisa Agropecuaria e Extensao Rural de Santa Catarina (EPAGRI), sendo que para o ano-
safra 2012/2013 o mapeamento apresentou 23% de areas a mais do que os dados oficiais e
para o ano-safra 2020/2021 os dados do sensoriamento a diferenga com os dados oficiais foi
de 6%.

Outra forma de utilizar o Sensoriamento Remoto (SR) € por meio de sensores que
fornecem dados em formato de imagens ou ndo, com diferentes resolugbes: espacial,
espectral, temporal e radiométrica. Cada tipo de resolugio oferece informacdes distintas. A
resolucao espacial refere-se a dimensao dos terrenos, analisando os pixels das imagens. A
resolucdo espectral mede o tamanho e o numero dos intervalos de comprimento de onda do
espectro eletromagnético. A resolugdo temporal indica o tempo necessario para obter a
imagem, enquanto a resolucdo radiométrica trata da precisdo com que a radiagao
eletromagnética € medida pelo sensor (Shiratsuchi et al., 2014).

Rodigher et al. (2020) e Trindade et al. (2019) utilizam a associag¢do das resolucdes
espectral e temporal para buscar informagdes e analisar os padrbes sazonais envolvendo
determinadas areas. Dentre os usos dos padrbes sazonais encontram-se a avaliacdo e a

classificacado de culturas agricolas, avaliagao de areas costeiras, entre outros.

3.2.1 indices de vegetagdo

Os indices de vegetagéao (IV) podem ser utilizados para a determinagao da biomassa
das plantas, produtividade de areas e monitoramento de culturas. Trata-se de uma medida
radiométrica adimensional, que obtém dados por meio da reflectancia espectral, utilizando as
faixas do espectro eletromagnético do visivel e do infravermelho préoximo (NIR) e podem ser
obtidos por meio de equacgbes aritméticas utilizando bandas espectrais que avaliam o
comportamento das faixas espectrais emitidos pela vegetacao (Shiratsuchi et al., 2014).

Existem inumeros indices de vegetacgao, desenvolvidos com finalidades de avaliagbes
diferente, dentre estes podemos citar o NDVI (indice de Vegetagdo por Diferenca
Normalizada) desenvolvido por Rouse et al. (1974), o qual é utilizado para o0 monitoramento
de culturas e o EVI (indice de vegetagdo Aprimorado) (Equagdo 2), que segue o mesmo
principio do NDVI, porém busca minimizar a interferéncia dos efeitos atmosféricos (Shiratsuchi
et al., 2014).
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Dentre os diversos indices de vegetacao disponiveis para o estudo do comportamento
de culturas, o NDVI é o mais utilizado (Equacdo 1). Este é altamente utilizado para o
monitoramento da vegetagao, pois apresenta em sua equag¢do uma alta correlagéo linear com
a atividade fotossintética das plantas (Schaparini et al., 2020; Trindade et al., 2021).

Os valores de NDVI variam entre -1 e +1, indicando a densidade de vegetacao: valores
proximos a +1 indicam a presenca de vegetacao densa e fotossinteticamente ativa, e valores
mais préximos a -1 indicam baixa densidade de vegetagao (Shiratsuchi et al., 2014; Rouse et
al., 1974).

Outro IV que apresenta grandes utilizacbes é o EVI (Equacao 2), sendo o indice com
maior sensibilidade a variagdo do dossel. Este foi desenvolvido com a finalidade de reduzir

influéncias atmosféricas e do solo no monitoramento da vegetagéo (Leivas at al., 2014).

NDVI = (NIR — RED)/(NIR + RED) Eq.(1)
_ (NIR-RED)
EVI=2,5 (1+NIR+6+RED— ,5+BLUE) Eq.(2)
em que:

NIR é a refletancia no comprimento de onda do Infravermelho Préximo (0,76 — 0,90 ym);
RED ¢ a refletancia no comprimento de onda do Vermelho (0,63 — 0,69 um);

BLUE é a reflectancia no comprimento de onda do Azul (0,44 — 0,49 pym).

3.2.2 Satélites

3.2.2.1 Sentinel-2

O satélite Sentinel-2 foi langado com o objetivo de monitorar a vegetagao, o solo, a
umidade, os rios e as areas costeiras. Trata-se de um satélite orbital, com imageamento das
areas com tempo de revisita de 5 dias e esta equipado com sensores Opticos multiespectrais
MSI e SAR, sendo composto por um par de satélites caracterizados de Sentinel-2A e Sentinel-
2B. O primeiro satélite foi langado no ano de 2015 e o segundo em 2017, sendo ambos
desenvolvidos pela European Space Agency — ESA (EMBRAPA, 2020; SENTINEL, 2022).

Os satélites Sentinel-2 possuem 13 bandas espectrais: quatro bandas com resolugao
espacial de 10m, seis com 20m e trés com 60m, cobrindo uma faixa orbital de 290km de
largura. Esses satélites trabalham em conjunto para gerar imagens com melhor resolugao
espacial (SENTINEL, 2022). As bandas do satélite sdo descritas na Tabela 2.
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Tabela 2 Caracteristicas das bandas do satélite Sentinel-2

Bandas Resolucéo Comprimento Descricao

Sentinel-2  Espacial (m) de Onda (um)

B1 60 0,443 Aerossol

B2 10 0,490 Azul

B3 10 0,560 Verde

B4 10 0,665 Vermelho

B5 20 0,705 Borda vermelha

B6 20 0,740 Borda vermelha

B7 20 0,783 Borda vermelha

B8 10 0,842 Infravermelho préximo
B8A 20 0,865 Borda vermelha

B9 60 0,945 Vapor de agua

B10 60 1,375 SWIR - nuvens cirros
B11 20 1,610 SWIR1

B12 20 2,190 SWIR2

*SWIR: Infravermelho de ondas curtas.
Fonte: Copernicus Sentinel (2024)

Alguns trabalhos voltados para o setor agricola utilizam as imagens obtidas por meio
dos satélites Sentinel-2 para a determinagéo de indices de vegetacao, classificagdo de areas
agricolas, florestais, rios € uso do solo, bem como para o0 mapeamento de diversas areas.
Outro importante ponto é a facilidade de utilizagao das imagens para diferentes espécies
agricolas e em variados locais (Gomes, 2013; Moreira Braz et al., 2021).

Dentre as possibilidades de uso, podemos citar a utilizacdo dos dados disponibilizados
para a delimitacdo de bacias hidrograficas, Moreira Braz et al. (2017) utilizaram imagens do
sensor MSI do Sentinel-2, utilizando as bandas 4, 8 e 3 com resolugao radiométrica de 12 bits
e resolugao espacial de 10 m e utilizando o algoritmo de classificacao Bhattacharya, o qual
gerou uma maior quantidade de amostras quando comparados ao Landsat-8. Como resultado,
obteve-se uma exatidao de 99,88 e indice Kappa de 0,9 para o classificador do Sentinel-2, o
que é considerado um resultado satisfatério e de exceléncia para o indice Kappa.

Feio (2017) desenvolveu um projeto com o objetivo de criar uma metodologia para o
controle agricola de areas em que os produtores declaram as culturas produzidas com o intuito
de recebimento de auxilios financeiros. As culturas que buscavam-se identificar foram
pastagem, arroz, tomate e milho. Utilizando o sensor Sentinel-2 e séries temporais de indice
de vegetagdo de diferenga normalizada (NDVI) e trés classificadores (Maxima
Verossimilhanga, Redes Neurais e Distancia de Malahanobis), obteve-se como resultado a

distingao das pastagens das outras culturas com uso do NDVI e para as demais culturas foram
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utilizados os classificadores para a identificagdo das culturas de arroz, tomate e milho, sendo
as Redes Neurais considerado o melhor classificador para este trabalho.

A combinacgdo de satélites € comum em trabalhos cientificos, sendo frequentemente
utilizados os satélites Sentinel-2 e Landsat-8. Essa assimilacdo de sensores ¢é utilizada para
inUmeras finalidades, porém pode-se citar a utilizacdo para a comparacgao de resultados sobre
indices de vegetacdo e o mapeamento de culturas por meio de diferentes técnicas de

sensoriamento remoto (Bezerra et al., 2018; Moreira Braz et al., 2017; Valencia, 2020).

3.2.2.2 Landsat - 8

O projeto Landsat-8 foi lancado em 2013, com o objetivo de proporcionar imagens,
resolugdes e cores mais claras para os usuarios. Equipado com dois sensores o tradicional
OLI da série Landsat e o sensor termal infravermelho — TIRS de duas bandas, o sensor OLI
captura imagens multiespectrais RGB, comprimento de onda infravermelho e banda
pancromatica, além de a banda 1 (deepblue) para estudo de costas e aerossois € banda 9
para a deteccao de cirros. O sensor multiespectral apresenta resolugido de 15m e o sensor
pancromatico, resolugéo de 30m (Dev Acharya et al., 2015).

O conjunto de satélites Landsat realizou uma transformagéo no sensoriamento remoto
por satélite, levando em consideragdo que foi a primeira plataforma a disponibilizar
gratuitamente suas imagens, sendo fornecidos pelo Sistema Geoldgico dos Estados Unidos
(USGS) (Zhu et al., 2019). Assim como o satélite Sentinel-2, o Landsat-8 pode ser utilizado
para diversas finalidades, como para o monitoramento das linhas costeiras (Sunny et al.,
2022) e mudangas hidrolégicas em corpos d’agua (Lee et al., 2022), monitoramento da
superficie terrestre (Zhu et al., 2022), estimativa de biomassa de vegetagdes (Lopez-Serrano
et al., 2020) e para a analise de indices de vegetagao de culturas.

Becker et al. (2017) utilizou imagens do Landsat-8, extraindo seus pixels puros para a
discriminagcao das cultivares de soja e milho em mapeamentos, utilizando de técnicas de
mineragao. As imagens foram utilizadas para a construgao do indice de vegetacao aprimorado
(EVI) para ambas as culturas e o resultado obtido com este trabalho foi a separacao das

culturas com precisao de 96,3%.
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Tabela 3 Caracteristicas das bandas do satélite Landsat-8

Bandas Resolucéo Comprimento Descricao
Landsat-8 Espacial (m) de Onda (um)

B1 30 0,43-0,45 Aerossol costeiro
B2 30 0,450 - 0,51 Azul

B3 30 0,53-0,59 Verde

B4 30 0,64 — 0,67 Vermelho

B5 30 0,85-10,88 Infravermelho préximo
B6 30 1,57 - 1,65 SWIR 1

B7 30 2,11-2,29 SWIR 2

B8 15 0,50-10,68 Pancromatica (PAN)
B9 30 1,36 — 1,38 Cirrus

B10 100 10,6 — 11,19 TIRS 1

B11 100 11,5 -12,51 TIRS 2

Fonte: USGS, (2024).

3.3 Modelos de estimativa de produtividade

Para a estimativa de producao de areas de plantio sao utilizados alguns modelos, que
por meio de diferentes algoritmos e bancos de dados modelam as curvas de crescimento e
os rendimentos das culturas em estudo. Os modelos de estimativa de produtividade que
utilizam dados agrometeorolégicos apresentam grande importdncia em relagdo ao
entendimento da interferéncia dos fatores climaticos na producao de culturas. Os modelos
utilizados permitem analisar os cenarios da cultura, avaliando possiveis manejos que possam
ser realizados, a fim de alcancar a produgdo maxima das culturas (Gomes et al., 2014).

Diversos modelos vém sendo desenvolvidos e validados para diferentes regides do
mundo e com diversas finalidades de utilizacdo. Dentre eles podemos citar os modelos
AquaCrop, CropSyst e WOFOST, sendo estes considerado os modelos mais bem
estabelecidos (Todorovic et al., 2009). O AquaCrop € utilizado para simular a produgao de
biomassa diaria das plantas e o rendimento final no momento da colheita, levando em
consideragéo a relagéo da disponibilidade de agua e seu consumo com a fisiologia das plantas
(Vanuytrecht et al., 2014; Araujo et al., 2019; Farias, 2020).

3.3.1 WOFOST

Um dos modelos mais antigo e mais utilizado para estimar a produtividade de areas,
de forma remota € o modelo World Food Studies (WOFOST), pois utiliza de variaveis
agrometereoldgicas, solo, manejo agricola e ciclo hidrolégico, o que torna o modelo mais

preciso para a estimativa de produtividade. Diversos processos podem ser simulados e
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descritos, como o desenvolvimento fenoldgico das culturas, o crescimento e os rendimentos
das culturas, desde a emergéncia até a sua maturagao (Jin et al., 2018; De Wit et al., 2019,
2020).

Para que a estimativa de produtividade das culturas utilizando o modelo WOFOST segja
0 mais préximo possivel da produgao real obtida em campo, séo utilizadas diversas fontes de
dados, como dados de solo, para as simulagdes de balango hidrico do solo, de local, e cultura
em estudo (Curnel et al., 2011; Li et al., 2024). Outro dado importante é os dados de local,
que se refere a concentracdo de CO,. Outras variaveis importantes para o modelo séo as
provenientes de dados meteoroldgicos que sao utilizadas para simular o desenvolvimento das
culturas e a evapotranspiragdo, em que sao utilizados a temperatura do ar minima e maxima,
a precipitagao, velocidade do vento, duragao do dia e radiagéo solar (De Wit et al., 2020,
2019).

As simulagbes do modelo sdo realizadas com bases em variaveis que devem ser
informadas pelo usuario. Para a simulagdo do acumulo de matéria seca sao necessarias as
variaveis de irradiagdo, temperatura e as caracteristicas da cultura. Este calculo serve de
ponto de partida para demais simula¢des, como para o crescimento e o desenvolvimento das
culturas (De Wit et al., 2020).

O modelo WOFOST inicia suas simulagdes a partir da emergéncia da cultura e as
conclui quando a planta atinge o ponto de colheita ou a maturagao fisioldgica. O
desenvolvimento da cultura é avaliado por meio de uma variavel adimensional chamada
"Development Stage" (DVS), que varia de 0 a 2 (Li et al., 2024). O DVS 0,0 marca o inicio da
emergéncia da cultura, momento em que a planta comeca a se desenvolver com base nas
condicbes do solo (disponibilidade hidrica) e do ambiente (fotossintese). O DVS 1,0
caracteriza o inicio do florescimento da cultura, fase em que a planta inicia seu processo de
reproducgdo. O valor maximo, DVS 2,0, refere-se ao ponto em que a cultura atinge seu estagio
de maturagao completa, seja pela senescéncia ou pelo ponto de colheita (De Wit et al., 2019).

O modelo pode ser utilizado para diversas culturas agricolas e em diferentes regides,
0 que o torna um modelo global. Associa¢des de técnicas sao utilizadas junto ao modelo com
o intuito de melhorar a precisao das previsées de produtividade e, dentre estas associagoes,
€ possivel encontrar trabalhos citando a assimilagdo com dados de sensoriamento remoto e
dados meteoroldgicos (Bai et al., 2020; Wu et al., 2021; Shi et al., 2022; Zhuo et al., 2022).

Por meio da assimilagdo de dados espectro-agroclimaticos de sensoriamento remoto
utiizando o modelo de crescimento WOFOST para a soja, Becker (2021) estimou a
produtividade para o municipio de Cascavel-PR e obteve como resultado que a assimilagao
destes dados proporciona uma melhora na qualidade das estimativas de produtividade das
areas avaliadas. Ao final das avaliagbes, os resultados obtidos foram considerados
satisfatérios para a soja, tendo em vista que o modelo WOFOST nao foi desenvolvido para tal

simulagéo.
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Por se tratar de um modelo versatil é possivel a assimilagao do modelo WOFOST com
o indice de area foliar MODIS (LAI), Zhuo et al. (2022) realizaram estudos na cultura do trigo
de inverno na regiao de Hebei, China em que obtiveram resultados promissores a respeito da
associacao do sensor MODIS LAl com o modelo WOFOST, tal assimilagao reduziu a incerteza
da previsao de produtividade da regido, quando comparado com as estatisticas oficiais dos
municipios.

Bai et al. (2020) realizou a modificagdo do modelo com o intuito de prever a produgao
da espécie frutifera jujuba (Zizyphus jujuba) utilizando como parémetro-chave a idade da
planta. O modelo criado possibilitou a previsdo dos rendimentos de jujuba com precisao e

permitiu a simulagao do crescimento para outras espécies frutiferas.

3.4 Dados agrometeorolégicos

As condi¢des climaticas sdo as principais impactantes na produtividade das culturas.
Em vista disto, sdo necessarias formas de monitoramento e previsao de eventos para que se
possa realizar algumas estratégias visando a diminuicdo de impactos, como
antecipagao/adiamento da semeadura, aplicagéo de fertilizantes e defensivos, entre outros
manejos.

Desta forma, atualmente estdo disponiveis dados oriundos de estacdes
meteoroldgicas e plataformas que utilizam dados de satélites. Estes dados sobre o clima
podem ser Uteis para o monitoramento de safras, utilizando modelos de simulacdo de
produtividade para isto. Tais modelos permitem a previsao de produtividade de culturas e
producao de biomassa, além de ser possivel a combinacdo com dados oriundos de estacdes
meteoroldgicas, a fim de melhorar a precisao (Araujo et al., 2011; Johann et al., 2011; Duarte;
Sentelhas, 2019). A associagao de dados de satélites com os de estagbes meteorolégicas
tem maior quantidade de usuarios, devido ao nimero reduzido de estagbes que fornecam
dados gratuitos e por estas nao abrangerem uma grande area, inviabilizando estudos de
variabilidade espacial (Grego et al., 2017).

Algumas plataformas disponibilizam dados meteorolédgicos de forma gratuita e de facil
acesso aos usuarios, sendo possivel a aquisicdo de dados diarios, semanais, mensais e
anuais, com diferentes resolugdes espaciais e temporais. Dentre as principais plataformas de
aquisi¢ao de dados climaticos podem ser citados o ECWMF e o NasaPower (ECMWF, 2022;
NASA, 2022).

3.4.1 Nasa-Power

O projeto Power (Prediction of Worldwide Energy Resources), da NASA, tem como
objetivo fornecer conjuntos de dados solares e meteoroldgicos para que se possa entender

as mudancgas que vém ocorrendo na Terra e prevé-las. O projeto busca oferecer suporte a
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comunidades de pesquisa em energias renovaveis, eficiéncia energética em edificios e para
as necessidades agricolas (NASA, 2022).

Os parametros fornecidos pela plataforma sao baseados na radiacédo solar e dados
meteoroldgicos de modelos de assimilagdo. Estes estao disponiveis em séries temporais no
formato climatolégico, anual, mensal e diario. A plataforma disponibiliza parametros
agrometeoroldgicos relacionados aos fluxos solares (Irradiancia, radiagdo fotossintética e
indice UV), temperatura e fluxo térmico, umidade e precipitagdo, vento e presséo, assim como
propriedades do solo (umidade do solo). A resolucido espacial dos dados é de
aproximadamente 50 km, os dados s&o originais da fonte, sendo os dados meteoroldgicos
provenientes do projeto MERRA-2 e os dados solares do projeto CERES FLASHFIex (NASA,
2022)

Valeriano et al. (2017) realizaram a comparagéao e avaliagdo dos modelos NasaPower
e ECMWEF para a obtencao de dados de temperatura e precipitagéo, chegando a resultados
satisfatorios para os dados de temperatura, em que os modelos apresentaram valores de R?
médio de 0,87 para o ECMWF e 0,74 para o NasaPower e os valores do indice de
concordancia de Willmott (d) de 0,96 e 0,91 para o ECMWF e NasaPower, respectivamente.
Isso demonstra que para ambos os modelos a acuracia e a precisdo obtiveram bons
resultados, indicando que estes podem ser utilizados quando os dados das estacdes
meteoroldogicas ndo estiverem disponiveis. Ja para os dados de precipitacdo, os autores
indicam a necessidade de mais trabalhos a respeito deste assunto para comprovar a preciséo
dos modelos.

Para estimar os rendimentos de milho em diferentes regides do Brasil, Duarte e
Sentelhas (2019) utilizaram os dados meteorolégicos disponibilizados pelo NasaPower,
comparados aos dados obtidos por estagdes meteoroldgicas do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), chegando a resultados satisfatérios, demonstrando que os dados
simulados foram promissores, sendo que para os valores de produtividade potencial os
resultados médios de precisdo (R?) foram de 0,91 e os de acuracia (d) atingiram o valor de

0,99, e o erro médio foi de 40,4 kg ha™, superestimando em 0,3% os valores reais.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1 Area de estudo

A area de estudos compreendeu propriedades localizadas nos municipios de Castro e
Pirai do Sul (Figura 2), localizados na regiao Centro Oriental do estado do Parana. O municipio
de Castro apresenta area territorial de 2.531,503 km?, sendo 1.405,69 km? destinados para
estabelecimentos agropecuarios (IBGE, 2023). A altitude média é de 979 metros em relagéo
ao nivel do mar (IPARDES, 2024). Os solos predominantes no municipio sdo Cambissolos,
Nitossolos, Latossolos e Neossolos (Fasolo et al., 2002).

O municipio de Pirai do Sul conta com territério de 1.345,417 km?, a area destinada
para estabelecimentos agropecuarios do municipio é de 1.074,94 km? (IBGE, 2023). A altitude
média do municipio é de 1.022 metros em relagdo ao nivel do mar (IPARDES, 2022). Os
principais solos encontrados sdo Cambissolos, Latossolos, Neossolos e Nitossolos (Potter et
al., 2002).

A classificagao climatica de Koppen (Képpen; Geiger, 1928) para ambos 0s municipios
é Cfb (FUNDACAO ABC, 2022). A classificacdo é descrita por meio de codigos, que sdo
compostos por trés letras indicando grupo, tipo e subtipo, respectivamente, sendo a primeira
letra em mailsculo e as demais em minusculo. O codigo Cfb caracteriza regiées de clima
temperado com verdes amenos, a precipitacao varia entre 1.100 e 2.000 mm e as chuvas sao
distribuidas uniformemente. Regides que apresentam esta classificagdo néo apresentam
estacao seca, tendo como temperaturas médias entre 10 e 22 °C nos meses mais quentes do
ano (Medeiros, 2020).
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Figura 2 Areas de estudo, municipio de Castro e Pirai do Sul, Estado do Parana, Brasil.
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4.2 Dados de Observagoes de campo

Para a obteng¢ao dos dados de campos foram realizadas parcerias com 2 produtores
locais, os quais forneceram dados de produtividade das areas e datas de semeadura das
areas. Por meio do auxilio dos produtores, foram realizadas simulagées em 24 talhdes para a
safra 2019/2020, sendo 14 talhdes localizados em Castro-PR, com area total de 435,32 ha e
10 em Pirai do Sul-PR, com area total de 1.247,4 ha. Para a safra 2022/2023, o estudo foi
realizado em 13 talhdes, 4 talhdes com area total de 238,3 ha em Castro-PR e 9 talhdes com
area total de 1.080,8 ha em Pirai do Sul-PR.

Com a utilizagdo dos dados obteve-se as coordenadas geograficas de cada talhao,
bem como o histérico de culturas implantadas nas areas e a produtividade real. Os dados
foram utilizados para a obtencao das variaveis necessarias para a simulagao da produtividade
das areas, como as datas do ciclo fenologico, indice de area foliar e dados

agrometeorologicos.
4.3 Mapeamentos de soja

Os mapeamentos foram utilizados para o calculo do indice de area foliar das areas
pilotos e para estimar as datas do ciclo fenoldgicos para os municipios de estudo e para as
propriedades de interesse. O mapeamento das areas de soja dos municipios para o ano-safra
de 2019/2020 foram cedidos por Paludo et al. (2020).

Para o ano-safra 2022/2023, o mapeamento foi desenvolvido seguindo a metodologia
descrita por Paludo et al. (2020). Para obtengcao das imagens utilizou-se a plataforma
geoespacial online Google Earth Engine, as imagens foram obtidas dos satélites Landsat-8
OLI, com resolucéo espacial de 30 m e temporal de 16 dias e satélite Sentinel-2 MSI, com
resolucao espacial de 10 m e temporal de 5 dias. O periodo entre 1° de dezembro e 31 de
marcgo foi selecionado para obtengdo das imagens, por se tratar do periodo em que a soja
apresenta o seu maximo desenvolvimento, permitindo que estes dados fossem utilizados para
a classificagao.

Antes da classificagcdo, aplicou-se a segmentacao RGB de cores falsas utilizando o
algoritmo Simple Non-Iterative Clustering (SNIC), que tem como objetivo simplificar imagens
de um milh&o de pixels em clusters menores de pixels semelhantes, chamados superpixels
(Papon et al., 2013). Os parametros utilizados na segmentagdo SNIC foram: seeds, que
representa o numero de pixels semelhantes por cluster, definido como 25; size, sendo o
espagamento entre os centros dos superpixels, definido como 300 pixels; compactness, fator
de compresséo, definido como 1; connectivity, que se refere a conectividade entre clusters,
definido como 8; e neighborhood size, sendo o tamanho da vizinhanga do cluster e se refere
aos seus limites, definido como nulo. A imagem segmentada foi utilizada como entrada no

processo de classificacao
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Para a classificagéo foram utilizadas as bandas B4 (red, 0,64 — 0,67 ym), B5 (NIR,
0,85-0,88 um) e B6 (SWIR, 1,57 — 1,65 um) do Landsat-8, e bandas B8 (NIR, 842 um), B11
(SWIR 1, 1610 ym) e B4 (red, 665 um) do Sentinel-2, para obtencdo das imagens. A
nebulosidade maxima foi configurada para 30%. As bandas de vermelho, infravermelho
préoximo e infravermelho médio foram selecionadas a fim distinguir a soja do milho, levando
em consideracdo que ambas as culturas sdo semeadas em periodos proximos ou
simultaneamente.

As composicdes de imagens do Landsat-8 e Sentinel-2 foram mapeadas por datas e
processadas separadamente. Para a realizacdo do mapeamento, utilizou-se o algoritmo
Continuous Naive Bayes (CNB), por se tratar de um classificador probabilistico simples que
calcula conjuntos de probabilidades utilizando combinagbes de frequéncia e valor de um
conjunto de dados (Pati; Sherekar, 2013). Como treinamento do algoritmo, foram utilizadas,
em media, 4 amostras por microrregido com poligonos de 30 pixels homogéneos.

Apés a classificagao, utilizou-se o software ArcMap 10.0, aplicou-se o filtro
FocalAtatistics para remogéao de ruidos (pixels sozinhos ou distantes), e areas menores que
5.000 m? foram removidas, por serem pequenas para o cultivo de soja. Ao final, cada
mapeamento foi convertido em shapefiles e estes foram combinados para criar o mapeamento

final da regiao.

4.4 Modelo de Estimativa de Produtividade

A metodologia utilizada foi adaptada da descrita por Becker (2021). Para simular a
estimativa de produtividade da cultura utilizou-se o modelo WOFOST, empregando a versao
Python, PCSE — Python Crop Simulation Environment. A obtengéo dos dados para gerar a
simulagao da produtividade foi obtida por meio da assimilagdo de dados meteoroldgicos e
espectrais de satélites ao simulador, como descrito na Figura 3.

Para que o modelo realizasse as simulagbes corretamente foi necessario obter
variaveis como as datas do ciclo fenolégico, o indice de area foliar, dados agrometeorolégicos,
bem como dados de solo, de cultura, de local e de manejo.

Os dados sobre as datas do ciclo fenolégico sao importantes variaveis de entrada e
apresentam alto impacto no modelo WOFOST, pois definem o momento e o tempo de
permanéncia da cultura, para cada pixel (Becker, 2021). Os dados IAF foram assimilados ao
modelo, com o objetivo de melhorar as estimativas de produtividade (Kang; Ozdogan, 2019).

A assimilagado de dados associados a modelos de crescimento de cultura é comumente
utilizada para simular da produtividade de culturas agricolas (Gaso et al., 2023; Becker, 2021;
Kang; Ozdogan, 2019; Pan et al., 2019). O simulador de produtividlade WOFOST integra

dados de solo, climaticos e da cultura para chegar a um resultado préximo ao real da area.
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Sendo assim, escolheu-se este modelo pela possibilidade de realizagao de ajustes e
modificagcdo dos pardmetros de entrada, além da capacidade de incorporar dados de
sensoriamento remoto. Os processos foram realizados utilizando linguagem de programacao
Python. Os dados de sensoriamento remoto foram obtidos por meio da plataforma Google

Earth Engine e importados automaticamente conforme eram requeridos pelo modelo.
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Figura 3 Fluxograma da estimativa de produtividade, utilizando o modelo WOFOST.
Fonte: Autor.

4.5 Dados do Ciclo fenolégico

As datas do ciclo fenolégico sao variaveis importantes para a simulagdo do modelo
WOFOST, sendo assim € necessario que sejam determinadas as datas de semeadura (DS)
e colheita (DC) da cultura.

Os dados do ciclo fenoldgico foram obtidos utilizando a plataforma Google Earth
Engine, por meio de imagens do satélite Sentinel-2. As imagens foram obtidas no periodo de
01 de setembro a 31 de maio, dos anos-safra 2019/2020 e 2022/2023. Este periodo foi
selecionado buscando obter imagens de todo o ciclo da soja, desde a pré-semeadura até o
pos-colheita, visto que estes dados sao utilizados para o calculo do balango hidrico da cultura,
por meio do modelo WOFOST.

Por meio das imagens obtidas, realizou-se uma analise de série temporal de NDVI,
com o intuito de identificar padrdoes de vegetacao ao longo do periodo selecionado, buscando
determinar as datas de semeadura, maximo desenvolvimento vegetativo e colheita,
identificando os valores maximos e minimos de NDVI, durante as fases de desenvolvimento,

ao longo da série temporal.
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Para o processamento das imagens foi necessaria a filtragem das imagens para incluir
apenas aquelas dentro do periodo de estudo e com nebulosidade maxima de 30%. Para isto,
aplicou-se uma mascara de remogao de pixels com cobertura de nuvens, utilizando a banda
QAG60, do Sentinel-2. O calculo do indice NDVI para cada imagem foi realizado utilizando as
bandas B8 (NIR, 842 um) e B4 (red, 665 um).

As imagens foram agrupadas em mosaicos diarios, buscando reduzir a quantidade de
dados e melhorar a consisténcia temporal. Por meio da série temporal de NDVI gerou-se um
grafico para a area de estudo, utilizando uma redu¢cao média sobre a regiao de interesse. Para
isto foram necessarios os dados provenientes do mapeamento.

Buscando melhorar a analise, foram realizadas interpolacado e suavizagao dos dados.
Aplicou-se interpolagdo linear para preenchimento de lacunas temporais em intervalos de 5
dias. Para suavizagcéo da série temporal utilizou-se o filtro Savitzky-Golay, que tem como
objetivo reduzir a variabilidade do ruido sem distorcer significativamente os sinais da série.
Este passo se fez necessario devido a restricdes ocasionadas pelas interferéncias
atmosféricas, as quais geram ruidos, os quais ocorrem normalmente quando se utilizam séries
temporais de indices de vegetagao (Johann et al., 2016).

Devido ao alto custo operacional e ao grande numero de pixels provenientes das areas
de estudo, foi necessaria a realizagdo da reamostragem dos pixels de 10 m para 100 m,
utilizando a ferramenta “Reprojetar coordenadas” do software QGIS versao 3.22.7, sendo que
o0 método de reamostragem utilizado foi o vizinho mais préoximo. Utilizou-se esta metodologia

buscando diminuir o tempo de processamento das areas.

4.6 indice de area foliar

Outro importante dado para o modelo WOFOST ¢é o indice de area foliar (IAF), sendo
obtido por meio de séries temporais de imagens de satélites e calculo baseado em indice de
vegetagdo. As imagens necessarias para obtengédo dos dados sobre o IAF da cultura foram
obtidos por meio da plataforma geoespacial Google Earth Engine, utilizando linguagem de
programagao Javascript.

Os dados de IAF foram obtidos utilizando imagens do satélite Sentinel-2, provenientes
da colacdo COPERNICUS/S2, no periodo de 01 de setembro a 31 de maio dos anos-safra
2019/2020 e 2022/2023, permitindo ao simulador adquirir dados de IAF que antecedem o
estabelecimento da cultura e abrangendo todo o ciclo da cultura. A area geografica de
interesse foi definida pelo mapeamento da soja associado aos talhdes de estudo.

Para a obten¢ao dos dados utilizou-se a formula desenvolvida por Boegh et al. (2002)
(Equacao 3), para o calculo do IAF das imagens. Este calculo apresenta como métrica r? =
0,77, demonstrando que o IAF verde apresenta interacao linear com o EVI.

IAF = 3,618 * EVI — 0,118 Eq. (3)



21

Para o calculo do EVI utilizaram-se imagens provenientes do satélite Sentinel-2, sendo
utilizado: Banda 08 (NIR) — banda do infravermelho préximo, indicada para o mapeamento de
conteudo de biomassa, deteccado e analise de vegetagao; Banda 04 (vermelho) — utilizada
para a identificacdo de tipos de vegetacao, solos e areas urbanas; e Banda 02 (azul) — a
banda azul ¢é util para a discriminacao de solo e vegetagao, além do mapeamento de tipos de
florestas. Todas as bandas apresentam resolucao espacial de 10 m/pixel e temporal de 5 dias
(SENTINEL, 2022).

Apobs o calculo, realizou-se a construgdo de uma série temporal por meio da criagao
de um mosaico de imagens para cada data, sendo combinadas para reduzir a quantidade de
imagens por dia. A técnica de interpolagao linear foi utilizada para suavizar a série temporal e
preencher possiveis lacunas nos dados.

Buscando minimizar ruidos, aplicou-se uma mascara de nuvens, utilizando a banda
QAG60 do Sentinel-2, que tem como objetivo filtrar imagens com cobertura de nuvens. O filtro
Savatsky-Golay também foi utilizado para suavizar a série temporal e remover possiveis
ruidos. Nas imagens obtidas, realizou-se uma reamostragem dos pixels de 10 m para 100 m,
utilizando a ferramenta “Reprojetar coordenadas” do software QGIS versao 3.22.7, sendo que
o método de reamostragem utilizado foi o vizinho mais préximo.

A estimativa do IAF por meio de dados de indice de vegetacdo apresenta resultados
confiaveis para as culturas agricolas. Com o uso de bandas de infravermelho préximo e
utilizando os calculos de EVI e NDVI foram possiveis obtencdes de dados proximos aos dados
obtidos a campo para a cultura de soja (Nguy-Robertson et al., 2012), sendo possivel validar

os dados obtidos por meio da estimativa do indice de area foliar das propriedades de estudo.

4.7 Dados Meteorologicos, pardmetros de solo, cultura, local e manejo agricola

Para a determinac&o da estimativa de produtividade, o modelo necessita de valores
meteoroldgicos diarios, como temperatura maxima e minima do ar, precipitacédo, velocidade
do vento, duragao do dia e radiacao solar, sendo necessario dados diarios destas variaveis
(De Wit et al., 2019, 2020).

A obtencao dos dados meteoroldgicos se deu pela plataforma NasaPower, os quais
apresentam resolucao espacial de 50 km e temporal diaria (NASA, 2022). A importacédo dos
dados ocorreu por meio do mecanismo presente na biblioteca PCSE. Para datas em que nao
existiam informacgdes, 0 mecanismo de importacdo denominou estas de ‘missing data’, sendo
necessario realizar a estimagao dos dados utilizando a média simples entre o dia anterior e o
posterior.

Para o modelo WOFOST sé&o necessarios dados de solo, da cultura, do local e manejo
(De Wit et al., 2020), além dos dados agrometeoroldgicos. Os parametros de solo requisitados

sdo obtidos por meio do proprio modelo. Para este trabalho utilizou-se o solo “EC3 médio
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fino”, sendo este o arquivo de solo para areia média fina da biblioteca de solos de drenagem
livre (De Wit et al., 2019). Este solo foi escolhido pois apresenta caracteristicas mais proximas
as encontradas na regidao. Os parametros da cultura sdo fornecidos pelo modelo (De Wit et
al., 2019), e ajustados e calibrados para a cultura da soja (Abadi et al., 2018; Luo et al., 2020;
Pinheiro et al., 2019).

Para os parametros de locais foram fornecidos dados do valor ajustado de CO,. Estes
dados nao sao fornecidos pelo arquivo de solo, sendo necessario ajusta-lo para cada local de
estudo, pois trata-se de uma variavel necessaria para a estimativa da producdo de matéria
seca diaria (Becker, 2021).

Outro parametro necessario € 0 manejo agricola, que se refere as datas de inicio do
ciclo agricola, utilizando o balango hidrico, definido para 15 dias antes do inicio da semeadura.
As datas de semeadura e colheita e duracdo maxima da simulacdo da cultura estao
relacionadas ao manejo, pois buscam evitar simulagées que nao correspondam com o ciclo
da cultura (De Wit et al., 2020). Estes dados foram definidos para cada pixel. A duragéao

maxima do ciclo foi definida em 160 dias, seguindo o informado pela Embrapa Soja (2022).

4.8 Ensemble Kalman Filter

Para a assimilagdo dos dados e a obtencdo da estimativa de produtividade, utilizou-se
o algoritmo Ensemble Kalman Filter (EnKF), que foi incorporado ao modelo WOFOST para
obter a produtividade para cada pixel das areas de estudo.

O EnKF é o algoritmo de assimilagdo de dados sequenciais mais usado para estimativa
de produtividade (Gaso et al., 2023; Kang; Ozdogan, 2019; Pan et al., 2019). Neste estudo,
realizou-se a assimilagao de dados de IAF, as quais foram obtidas a partir de imagens de
sensoriamento remoto. Incluiu-se uma perturbagdo de 5% na variavel IAF e o tamanho de
ensemble escolhido foi de 50 (Kang; Ozdogan, 2019; Pan et al., 2019).

4.9 Validagao

Para quantificar a qualidade dos resultados obtidos, algumas métricas foram utilizadas
para determinar a acuracia do modelo. Utilizou-se, além de estatisticas descritivas entre os
resultados do modelo e dados observados, calculos de erros: erro médio (ME — Equacgao 4),
erro médio absoluto (MAE — Equacgao 5) e raiz quadrada do erro médio (RMSE — Equagéo 6).
Os calculos dos erros indicam a qualidade das estimativas do modelo, buscam-se resultados
préoximos a zero. ME e RMSE indicam a distancia da média estimada em relagdo a média
observada, sendo possivel avaliar se 0 modelo esta superestimando ou subestimando os
resultados, assim como o MAE, porém este realiza a verificagao em termos absolutos.

O desempenho do modelo foi avaliado utilizando trés métricas principais: o coeficiente

de correlacao de Pearson ("r"), o indice de concordancia melhorado de Willmott (Dr - Equacao
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7, Willmott et al., 2012), e o indice de desempenho (Pi - Equagao 8, Alvares et al., 2013). O

indice Pi, uma atualizacdo do indice de confianca "c" (Sentelhas; Camargo, 1997), tem seu

critério de interpretacédo apresentado na Tabela 2. Essas métricas fornecem uma avaliagao

abrangente do modelo, com o indice de concordancia de Willmott indicando a acuracia e o

coeficiente de correlagédo "r" representando a precisdo, medindo o grau de dispersao dos

dados em relagao a média.

n
1
ME = ;Z(Yest —Yobs)
i=1

1 n
MAE = —* Z |Yest — Yobs]|
n i=1

n
1
RMSE = . Z(Xsi —Yec)?
i=1

Pi=r=*Dr

Yiq|Yest — Yobs|

Dr=1- —
2+ |Yest — Yact|

Eq.(4)

Eq.(5)

Eq.(6)

Eq.(7)

Eq.(8)

em que: n &€ o0 numero de areas; Yot — produtividade estimada pelo modelo; Yobs —

produtividade observada em areas agricolas monitoradas e Y. — diferenca entre Yest € Yobs.

Tabela 4 Critério de interpretacao do desempenho pelo indice Pi, proposto por Alvares et al.

(2013)

Valor de Pi Desempenho
>0,75 Otimo
0,60 0,75 Muito Bom
0,45+ 0,60 Bom
0,30 0,45 Mediano ou Toleravel
0,15 F 0,30 Sofrivel ou Pobre
0,00 0,15 Mau
< 0,00 Péssimo

Fonte: Alvares et al. (2012).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este estudo estimou a produtividade de soja utilizando técnicas de assimilagdo de dados
agrometeoroldgicos e indices de area foliar no modelo de crescimento de cultura WOFOST.
As avaliacbes foram realizadas em propriedades localizadas nos municipios de Castro e Pirai
do Sul, no estado do Parana, Brasil. A metodologia estimou a produtividade em nivel de pixel.
A avaliagao da metodologia foi utilizando dados de produtividade informado por produtores

locais.

5.1 Mapeamento de soja

O modelo de simulagao de produtividade WOFOST necessita que seja realizada a
assimilacdo de dados agrometeoroldgicos, biofisicos e fenoldgicos, para que seja possivel
gerar uma produtividade estimada para cada area de estudo.

Por meio do mapeamento da cultura é possivel selecionar apenas os pixels onde a
cultura esta realmente ocorrendo durante o periodo, evitando assim possiveis erros
decorrentes da contaminac&o dos pixels com matas e estradas, por exemplo.

O mapeamento das areas de soja foi utilizado neste trabalho na obtengao das variaveis
necessarias para o simulador, sendo utilizado para estimar as datas do ciclo fenoldgico e no
calculo do indice de area foliar das areas.

Na Tabela 5 sdo apresentados os valores referentes aos mapeamentos de soja dos
municipios de Castro-PR e Pirai do Sul-PR, dados estes que foram comparados aos
informados pelo IBGE (2024). Para a comparacéo entre os dados utilizaram-se os dados
referentes as areas plantadas de cada municipio. Os resultados dos mapeamentos sao

demonstrados também em formas de mapas nas Figuras 4a e 4b.

Tabela 5 Valores em hectares das areas mapeadas de soja, comparadas com os dados de
orgéaos oficiais

Municipios Safras Mapeamento Dados oficiais Diferenga
de soja (ha) (IBGE) (ha)
2019/2020 56.060 78.950 29%
Castro-PR
2022/2023 30.084 63.000 23%
Pirai do Sul- 2019/2020 43.621 39.300 31%
PR 2022/2023 30.847 35.600 13%

Fonte: Autor; IBGE (2024).
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a) Safra 2019/2020 b) Safra 2022/2023

Area mapeada Area mapeada
Castro/PR: 56.060 ha Castro/PR: 43.621 ha
Pirai do Sul/PR: 30.084 ha Pirai do Sul/PR: 30.847 ha

I Mapeamento de soja (] Castro/PR [ Pirai do Sul/PR
1

Figura 4 Mapeamento de soja dos municipios de Castro-PR e Pirai do Sul-PR, para as safras
2019/2020 (a) e 2022/2023 (b).

Os dados do mapeamento, quando confrontados com os dados oficiais, fornecidos
pelo IBGE (2023), percebe-se que ocorrem subestimagdes das areas. Este resultado pode
ser relacionado ao fato de areas inferiores a 5.000 m? ndo serem utilizadas na somatdria de
areas. Paludo (2020) relata também que a presenga de nuvens pode interferir no mapeamento
das areas.

Betta et al. (2022) realizaram o mapeamento dos municipios de Cap&o Alto e Lages
no estado de Santa Catarina, Brasil. Os dados obtidos demonstraram divergéncias com dados

oficiais, sendo mapeadas em média 6% menos areas em relagao aos 6rgaos oficiais.

5.2 Datas do Ciclo Fenoldgico

A estimativa de datas do ciclo fenoldgico da cultura € uma variavel necessaria para
que ocorra a simulagdo da produtividade. Para o municipio de Castro, na safra 2019/2020
(Figura 5), observa-se que as datas de semeadura foram distribuidas principalmente entre os
meses de setembro e novembro, porém, o plantio da soja concentrou-se entre os meses de
outubro e novembro, representando 71,16% das areas mapeadas.

Para o municipio de Castro-PR, ocorreu maior concentracdo de plantio entre a
segunda quinzena do més de outubro e a segunda quinzena do més de novembro,
representando uma concentragcado de 70,67% das areas semeadas durante este periodo
(Figura 6).
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A estimativa de semeadura para a safra 2022/2023 apresentou como resultado areas
semeadas mais tardiamente em relagao a safra 2019/2020. Este fato pode ter ocorrido devido
a influéncia climatica, ocasionada pelo excesso de chuvas entre os meses de setembro e
novembro de 2022 (CONAB, 2023).

Datas de Semeadura

B 1° quinzena de setembro
2° quinzena de setembro
[ 1° quinzena de outubro
[ 2° quinzena de outubro
3 1° quinzena de novembro
[ 2° quinzena de novembro
[ 1° quinzena de dezembro
B 2° quinzena de dezembro
@ 1° quinzena de janeiro
[ Castro/PR

18%
15%

n%
10%

Datas de Semeadura

B 1° quinzena de setembro
2° quinzena de setembro
[ 1° quinzena de outubro
[ 2° quinzena de ocutubro
[ 1° quinzena de novembro
[ 2° quinzena de novembro
[ 1° quinzena de dezembro
I 2° quinzena de dezembro
B 1° quinzena de janeiro
[ Castra/PR

35%

20%

16%

8%

Figura 6 Datas de semeadura para o municipio de Castro-PR, safra 2022/2023.

As datas de semeadura para o municipio de Pirai do Sul-PR concentraram-se entre os
meses de outubro e novembro de 2019 (Figura 7), representando 81,22% das areas do
municipio semeadas dentro deste periodo.

Assim como observado na safra 2019/2020, a semeadura ficou concentrada entre os
meses de outubro e novembro na safra 2022/2023 (Figura 8), o que representa 70,86% das

areas de soja semeadas neste periodo.
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Em seu estudo, Becker (2021) identificou a semeadura das areas do municipio de
Cascavel-PR, para o ano-safra 2019/2020, durante o terceiro decéndio de setembro e o
segundo decéndio de outubro, tendo como predominéncia a semeadura no primeiro decéndio
de outubro.

As datas de colheita estimadas para a safra 2019/2020 para o municipio de Castro
(Figura 9) se distribuiram pelos meses de janeiro a maio, tendo maior concentragdo no més
de abril, com 55% das areas colhidas durante este periodo. Ja para a safra 2022/2023 (Figura
10) as colheitas ocorreram principalmente nos meses de abril e maio, com 48% das areas
sendo colhidas no més de maio.

O municipio de Pirai do Sul-PR nao apresentou tendéncia de datas de colheita, assim
como para o municipio de Castro-PR, padrdo este que pode ser visto nas datas de
semeadura. Para o ano-safra de 2019/2020 (Figura 11), as datas de colheita ficaram
concentradas principalmente no més de abril, com 51% das areas sendo colhidas durante
este periodo; enquanto para a safra 2022/2023 (Figura 12), as colheitas apresentaram-se

espacadas, entre os meses de abril e maio.

o[ o~ 4. e Datas de Semeadura

%, 2 B 1° quinzena de setembro
. i B IN [ 2° quinzena de setembro
- ‘,-.j\ {

T\ 3 1° quinzena de outubro
S [ 2° quinzena de outubro
: " 1 [ 1° quinzena de novembro
N> & [ 2° quinzena de novembro
e ; Ay B 1° quinzena de dezembro
= 7 N g " % NN @ 2° quinzena de dezembro
’ ' - ik TN @ 1° quinzena de janeiro
ST T R ot BN () Pirai do Sul/PR
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Figura 7 Datas de semeadura para o municipio de Pirai do Sul-PR, safra 2019/2020.
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Datas de Semeadura

@ 1° quinzena de setembro
[ 2° quinzena de setembro
[ 1° quinzena de outubro
[ 2° quinzena de outubro
[ 1° quinzena de novembro
[ 2° quinzena de novembro
[ 1° quinzena de dezembro
@ 2° quinzena de dezembro
B 1° quinzena de janeiro
[ Pirai do Sul/PR

13% 139

6% 5%
Figura 8 Datas de semeadura para o municipio de Pirai do Sul-PR, safra 2022/2023.

E possivel observar que o periodo de colheita da cultura se apresentou maior em
relacdo ao periodo de semeadura. Essa amplitude de datas pode ser explicada devido a
ocorréncia de diversos fatores, como disponibilidade hidrica, aumento do fotoperiodo e ataque
de pragas e doengas em algumas areas (Farias et al., 2008).

Datas de colheita

B 2* quinzena de janeiro
@ 1° quinzena de fevereiro
[ 2* quinzena de fevereiro
[ 1° quinzena de margo
@8 2’ quinzena de margo
[ 1° quinzena de abril
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@ 1° quinzena de maio
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Figura 9 Datas de colheita para o municipio de Castro-PR, safra 2019/2020.
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Datas de colheita

@ 2° quinzena de janeiro
[ 1° quinzena de fevereiro
[ 2° quinzena de fevereiro
[ 1° quinzena de marco
[ 2° quinzena de margo
[ 1° quinzena de abril
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@ 1° quinzena de maio
B 2° quinzena de maio
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Figura 10 Datas de colheita para o municipio de Castro-PR, safra 2022/2023.

Datas de colheita

@ 2° quinzena de janeiro
[ 1° quinzena de fevereiro
[ 2° quinzena de fevereiro
[ 1° quinzena de margo
[ 2° quinzena de margo
[ 1° quinzena de abril
[ 2° quinzena de abril
@ 1° quinzena de maio
B 2° quinzena de maio
[ Pirai do Sul/PR

Figura 11 Datas de colheita para o municipio de Pirai do Sul-PR, safra 2019/2020.



30

Datas de colheita

B 2° quinzena de janeiro
[ 1° quinzena de fevereiro
[ 2° quinzena de fevereiro
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Figura 12 Datas de colheita para o municipio de Pirai do Sul-PR, safra 2022/2023.

5.3 Produtividade

O modelo de simulagdo utilizado gerou resultados de produtividade média para as
areas de estudos que variaram entre 2.255 e 4.175,13 kg ha™'. Apesar da variabilidade dos
valores, a produtividade das areas concentrou-se entre 3.000 e 4.000 kg ha™'.

O municipio de Pirai do Sul-PR contou com 70,3% das areas no intervalo de 3.000 e
4.000 kg ha', para a safra 2019/2020 e 72% das areas neste mesmo intervalo na safra
2022/2023. Ja para o municipio de Castro-PR houve uma exceg¢ao para o ano-safra 2019/20,
quando os valores concentraram-se entre 3.500 e >4.000 kg ha™, enquanto para a safra
2022/2023, 96,1% concentrou-se entre 3.000 e 4.000 kg ha™'.

A variabilidade temporal e espacial da produtividade da soja, para as areas de estudo,
nas safras 2019/2020 e 2022/2023 sao representadas em forma de mapas (Figuras 13, 14,
15 e 16). Para o municipio de Castro-PR a média de produtividade das areas foi de 3483,1
kg ha' para a safra 2019/2020 e 3536,4 kg ha™ para a safra 2022/2023. Os dados oficiais
disponibilizados pelo IBGE (2023) informam que a produgao de soja foi de 3.700 e 3.923 kg
ha'' para as safras 2019/2020 e 2022/2023, respectivamente.

O municipio de Pirai do Sul-PR apresentou média de produtividade das areas de
estudo de 3174,41 kg ha™ para a safra 2019/2020 e 3174,41 kg ha™ para a safra 2022/2023.
Os dados oficiais de rendimento médio para o municipio foram de 3.600 kg ha™ para a safra
2019/2020 e 3.835 kg ha' para a safra 2022/2023.
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Figura 13 Mapa de produtividade de soja dos talhdes estudados no municipio de Castro-PR,
ano-safra 2019/2020.
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Figura 14 Mapa de produtividade de soja dos talhdes estudados
ano-safra 2022/2023.
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Figura 15 Mapas de produtividade de soja para os talhdes estudados no municipio de Pirai

do Sul-PR, ano-safra 2019/2020.
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Figura 16 Mapas de produtividade de soja para os talhdes estudados no municipio de Pirai

do Sul-PR, ano-safra 2022/2023.

A producgao de uma cultura é resultado de inumeros fatores, que em conjunto resultam

em uma produtividade satisfatéria ou insatisfatéria, como fertilidade, disponibilidade hidrica,

fotoperiodos, fitossanidade, manejo de pragas ou fatores climaticos adversos (granizo, seca,

chuvas em excesso, entre outros).
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Assimilando dados de IAF ao modelo, é possivel obter estimativas de produtividade
que mostram valores variando dentro do talhdo e entre talhdes. Para Gaso et al. (2023), a
assimilacdo dos dados de IAF levou a uma melhoria apreciavel na precisdo das estimativas
de rendimento, sendo possivel ainda estimar a variabilidade espacial dentro de um mesmo
talhao.

Os mapas de produtividade (Figura 16) e Boxplot (Figura 17) mostram que a
produtividade da soja apresenta mudancgas espaciais para ambos 0s municipios e através dos
anos, para o municipio de Castro-PR. Esta mudanca espacial dentro dos talhdes e entre
talhdes pode ser explicada devido as caracteristicas de solo e do relevo da regido (Potter et
al., 2002; Fasolo et al., 2002).

A produtividade da soja mudou ao longo dos anos de estudo para o municipio de
Castro-PR. Esta mudanga pode estar relacionada a semeadura tardia no ano-safra
2022/2023, em relacdo ao ano-safra 2019/2020. Esta mudanga pode ser explicada pela
dependéncia espacial dos dados agrometeoroldgicos, fenoldgicos (DS, DMDV e DC) e
biofisicos (IAF), em que o clima é um fator determinante nas datas de semeadura e colheita,

além de influenciar nos valores de LAl (Becker, 2021).
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Figura 17 Boxplot das médias de produtividade estimada para as areas de estudo.

Para a safra 2022/2023, o maximo desenvolvimento vegetativo ocorreu no més de
fevereiro; sendo assim, o clima favoravel para a cultura no més de janeiro (CONAB, 2023)
auxiliou o bom desenvolvimento da cultura, devido a cultura estar se encontrando na fase de
enchimento de graos, periodo em que ocorre o0 seu maior requerimento hidrico (Farias et al.,
2008).
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5.4 Validacao

A capacidade do modelo de simular a produtividade de soja foi avaliada em nivel
municipal e apresentou resultados de precisdo consistentes com trabalhos anteriores, que
estudaram a assimilacdo de IAF em modelos de crescimento, buscando determinar a
estimativa de produtividade de culturas (Gaso et al., 2023; Zhuo et al., 2022; Becker, 2021;
Kang; Ozdogan, 2019; Pan et al., 2019).

Observa-se, pela Tabela 6, que os dados obtidos sao satisfatérios e condizem com o
esperado com este trabalho, pois busca-se que os resultados simulados sejam préximos aos
encontrados em campo. O Coeficiente Correlacdo [r] mostrou haver uma correlacao linear
positiva alta para ambos os municipios, indicando que os valores estimados pelo modelo

estao correlacionados com os valores informados pelos produtores.

Tabela 6 Estatisticas obtidas entre os dados de produtividade estimada pelo modelo e os
dados de produtividade obtidos com os produtores rurais

Municipios
Variaveis Castro-PR Pirai do Su-PR

r 0,705 0,778
RMSE 679,359 346,951
ME -500,248 139,903
MAE 548,637 238,550

Dr 0,523 0,700

Pi 0,369 0,544

Nota: r = coeficiente de correlagdo; R? = coeficiente de determinacdo; ME = Erro médio;
RMSE = Raiz do Erro Médio Quadratico; Dr: indice de concordancia melhorado de Willmott (2012); Pi
= indice de desempenho (Alvares et al., 2013).

A acuracia do modelo foi avaliada por meio do indice de concordancia melhorado de
Willmott (2012), o qual avalia a dispersao dos dados em relagéo a reta 1:1 (Johann, 2012);
sendo assim, avaliou-se a exatidao entre os valores da produtividade estimada com os valores
da produtividade real de campo, mostrando que, para os municipios de estudo, ocorreu uma
exatiddo moderada entre os dados.

Ao analisar o indice de desempenho [Pi] do modelo, estes variaram entre 0,369 e
0,544, sendo classificados por Alvares et al. (2013) como um desempenho toleravel para o
municipio de Castro-PR e bom desempenho para Pirai do Sul-PR.

Em comparagdo com as produtividades obtidas a campo, nota-se que para ambos o0s
municipios de estudo ocorreram subestimacdes dos resultados pelo modelo WOFOST, o qual

pode ser observado pelos valores de ME.
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A subestimagéao das produtividades pelo modelo ja era esperada, devido ao fato de o
WOFOST ser um modelo desenvolvido para culturas de cereais, em que o desenvolvimento
fenoldgico das culturas é determinado, porém o modelo foi adaptado para o uso em soja,
cultura considerada de ciclo indeterminado, sendo os seus estadios de desenvolvimento
vegetativo e reprodutivo ocorrem em paralelo nas plantas, durante grande parte do seu ciclo
(De Wit et al., 2019; Machado Junior et al., 2017).

Os resultados obtidos neste estudo foram superiores a resultados encontrados por
demais autores que utilizaram a técnica de assimilagao de dados associada com modelos de
crescimento para estimar a produtividade de culturas (Becker, 2021; Kang; Ozdogan, 2019;
Pan et al., 2019).

Becker (2021), ao analisar os resultados provenientes da comparagao entre a
produtividade obtida por meio da estimativa com a real de campo, obteve dados de correlagcao
de 0,714, o erro médio absoluto foi de 657,25 kg ha™' e a raiz quadrada do erro médio foi de
762,85 kg ha™.

Gaso et al. (2021) desenvolveu um modelo de soja que buscava prever a variabilidade
da produtividade de areas, assimilando dados de IAF recuperados do Sentinel-2 ao modelo
de cultivo, o qual obteve valores de RMSE variando de 343 a 602 kg ha™' e ME entre -365 e
411 kg ha™.

Os resultados podem ser considerados satisfatorios, se considerado o custo
computacional e a escala dos dados de entrada no modelo, os quais necessitaram serem
reprojetados para uma resolugdo de pixels maior, devido a dificuldade do algoritmo em
processar os dados em sua resolucao original de 10 metros.

Quando comparados os resultados a outros trabalhos que utilizaram técnicas
similares, a metodologia utilizada apresentou bons resultados. Entretanto, melhores
resultados podem ser alcangados realizando otimizagcdes no algoritmo utilizado e nos dados,

buscando uma diminuigdo do tempo de processamento das areas.
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6. CONCLUSAO

Este estudo mostrou que a assimilagao de dados espectro-agroclimaticos obtidos a
partir de sensoriamento remoto associados ao modelo de crescimento de cultura WOFOST
apresentou resultados promissores na estimativa de produtividade da soja.

Os resultados indicaram uma precisdo moderada, com resultados satisfatorios para
ambos 0s municipios, quando avaliada pelo indice de Willmott. Em termos de desempenho
geral, Castro-PR foi classificado como "toleravel" e Pirai do Sul-PR apresentou um
desempenho melhor, sendo classificado como “bom”.

Por meio dos resultados demonstra-se que dados obtidos por meio de indices de
vegetagao tém potencial para obtengdo de informagdes fenoldgicas e biofisicas da soja,
tornando possivel a aplicagdo de modelos de crescimento em diferentes tamanhos de areas,
devido a resolugdo espacial ser possivel de adaptacido para cada area, nao ficando refém
apenas de dados oriundos de sensores com resolugdes baixas.

O fator limitante para a aplicagdo da técnica para todo o territério dos municipios de
estudo foi o custo computacional para a realizacdo das simulagdes, o qual permitia que as
simulagdes fossem feitas em apenas areas pequenas.

Com isto, conclui-se que o método utilizado para estimar a produtividade de soja pode
ser aplicado em diversos tamanhos de areas de estudos, com caracteristicas diferentes. A
utilizacdo de processos automatizados permite que futuros trabalhos possam implementar

melhorias e atualizagbes na metodologia utilizada.
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