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RESUMO

O milho (Zea mays L.) ¢ uma das principais culturas do Brasil, ocupando o segundo lugar
em area plantada e volume de producdo, o que faz da estimativa de produtividade dessa cultura
uma necessidade para que se dimensionem o transporte e armazenamento de produtos agricolas
em nivel de propriedade rural e em nivel nacional. Os procedimentos convencionais de previsao
de safra sdo realizados por meio de amostragens em campo, que por vezes s€ mostram onerosas,
pouco precisas e exigentes em mao-de-obra, fazendo com que se busquem técnicas alternativas a
essa. Nesse sentido tem-se o sensoriamento remoto, o qual apresenta técnicas com potencial para
uso no meio agricola. Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi estimar a produtividade do milho
sob pivod central por meio de técnicas de sensoriamento remoto associadas a indices de vegetacao
(IV), fazendo uso de imagens do satélite Landsat 8, na regido do Oeste da Bahia. Foram
utilizadas imagens das safras 2013, 2014 e 2015, e a validagcdo do modelo de regressdo linear
adotado foi realizada para a safra de 2016. Para os quatro IV analisados (NDVI - Indice de
Vegetagio por Diferenga Normalizada, NDWI - Indice de Agua, SAVI - Indice de Vegetagio
Ajustado ao Solo e GVI - Indice de Vegetagdo Verde), o NDVI foi tinico IV a apresentar boa
correlagdo com a produtividade. O valor do coeficiente de determinagio (R*) para o NDVI foi
0,81, demostrando sua potencialidade para estimar a produtividade. Assim, calculou-se a
produtividade para a safra 2016 por meio do NDVI. A produtividade estimada apresentou
diferenga negativa média de 11,95 sacas/hectare, subestimando o valor da produtividade
observada em 6,32%. Essa diferenca percentual foi considerada satisfatoria em se tratando de
estimativa de produtividade. O NDVI mostrou-se sensivel para a estimativa da producdo de
milho irrigado para a 4rea em estudo, o que confirma a eficacia de técnicas de sensoriamento

remoto para estudos relacionados a dinamica da vegetagao.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto, Indices de vegetacdo, NDVI, Landsat 8.



ABSTRACT

Corn (Zea mays L.) is one of the main crops in Brazil, it is occupying the second place in
planted area and volume of production, it makes the estimate of productivity of this crop, as well
of other crops, a necessity in order to measure transport and storage of agricultural crops at farm
level and at national level. The usually harvest forecasting procedures are making by field
sampling, which is sometimes expensive, inaccurate and labor-intensive, what makes alternative
techniques a good option. In this sense remote sensing have been showing techniques with
potential for use in agriculture. Thus, the objective of this work was to estimate corn productivity
under central pivot irrigation using remote sensing techniques associated with vegetation indices
(VI), through images from the Landsat 8 satellite, in the West region of Bahia. Images from the
2013, 2014 and 2015 harvests were used to make the validation of the linear regression model
useful and confiable for the 2016 harvest. For the four VI analyzed (NDVI - Index of Vegetation
by Normalized Difference, NDWI - Water Index, SAVI - Index of Vegetation Adjusted to Soil
and GVI - Index of Green Vegetation), NDVI was only VI to show good correlation with
productivity. The coefficient of determination (R*) for NDVI was 0.81, demonstrating its
potential to estimate productivity. Thus, the productivity for the 2016 crop was calculated
through the NDVI. The estimated productivity showed an average negative difference of 11.95
bu/hectare, underestimating the productivity value observed at 6.32%. This percentage difference
was considered satisfactory when it comes to productivity estimation. The NDVI was sensitive
for estimating irrigated corn production for the field area, which makes efficient the use of

remote sensing techniques for studies related to vegetation dynamics.

Key words: Remote Sensing, Vegetation Indices, NDVI, Landsat 8.
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1 INTRODUCAO

O milho (Zea mays L.) ¢ uma das principais culturas do Brasil, sendo cultivada em todas as
Regides do Pais. Em relagdo ao clima, embora o milho responda a interacdo dos diversos fatores
climaticos, radiagdo solar, precipitacdo e temperatura sdo os de maior influéncia. Estes fatores
atuam nas atividades fisioldgicas da cultura, interferindo diretamente na producdo de graos e de
matéria seca (EMBRAPA, 2010).

Com estimativa de area plantada para safra 16/17 de 15,9 milhdes de hectares, o milho deve
ficar em patamares acima de 80 milhdes de toneladas, distribuidos entre primeira e segunda safra
(CONAB, 2016).

Dessa forma, estipular pardmetros de producdo, anterior da colheita, permite que sejam
tomadas decisdes prévias com maior possibilidade de acertos tanto no que se refere a gestdo
territorial, quanto no que se relaciona a administragdo de empresas rurais (MELO et al., 2008;
RODRIGUES et al., 2005). Logo, a estimativa de produtividade se faz necessaria para que o
suprimento da demanda nacional e a capacidade de transporte e armazenamento dos produtos
agricolas ndo seja comprometida, além de possibilitar a comercializacdo de safras anterior a
colheita e a predi¢cdo dos precos no mercado nacional e internacional.

Outro fator que tem ganhado cada vez mais destaque no meio rural sdo os seguros
agricolas, que requerem que a estimativa de produtividade seja precisa para a elaboragdo e
estipulagdo de seus valores contratuais, fazendo mais uma vez necessario o calculo de producao
anterior a colheita.

No Brasil, as estimativas oficiais de produtividades sdo realizadas pelo Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica-IBGE (ROSA et al., 2010) e Companhia Nacional de Abastecimento-
CONAB. Para a consecugdo desses servicos, os 6rgaos oficiais utilizam métodos que envolvem
modelos estatisticos, pacotes tecnoldgicos modais das principais culturas em diversos locais de
produgdo, acompanhamentos agrometeorologicos, pesquisa subjetiva de campo como entrevistas
com produtores, informagdes de vendas de insumos agricolas e as andlises de safras anteriores
(CONAB, 2016). Essa estatistica de producao esta sujeita a dados de entrada incorretos, pois nao
se tem como inferir o erro embutido de uma entrevista com um produtor, por exemplo (MELO et
al., 2008; RIZZI et al., 2007).

Em nivel de propriedade rural, os procedimentos convencionais de previsdo de safra sdo
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realizados por meio de amostragens em campo (RODRIGUES et al., 2004), que por vezes se
mostram onerosas ¢ lentas, além de demandarem mao-de-obra. Outro ponto ¢ que geralmente as
amostragens de campo sdo realizadas nos dias da colheita, ndo possibilitando a antecipagdo de
acdes que visem o planejamento administrativo para as propriedades.

Com o surgimento do sensoriamento remoto, iniciou-se o uso de diversas técnicas e
metodologias capazes de perceber as mudangas e variagdes na cobertura da superficie, por meio
de informagdes adquiridas por sensores orbitais. Tais resultados tém se mostrado altamente
eficiéntes para estudos relacionados a dindmica da vegetacao (RAMOS, 2013).

O sensoriamento remoto foi definido por Nishida (1998) como a forma pela qual, dados
sobre determinado objeto, area ou fendmeno sdo obtidos por meio de dispositivos, denominados
sensores, posicionados em satélites ou aeronaves. Por outra definicdo mais direta, ¢ uma forma de
aquisicao de informacdes a respeito de algum objeto, sem estar em contato fisico com o mesmo
(MORAN et al., 1997 apud COELHO, 2005).

Por meio de técnicas do sensoriamento remoto, as quais apresentam um elevado potencial
para ser utilizado no meio agricola, ¢ possivel, através da radiacdo refletida que ¢ coletada pelos
sistemas sensores adquirir informagdes que podem estar relacionadas com o tipo de cultura
plantada, suas condi¢des fenoldgicas ou nutricionais e, consequentemente, com a produtividade,
possibilitando estimar a producao da cultura agricola (RUDORFF & MOREIRA, 2002).

Diversas abordagens tém sido propostas no sentido da estimativa de produtividade por
meio do sensoriamento remoto. Dentre estas, podem-se destacar as que fazem uso de relacdes
diretas entre indices de vegetacdo (IV) ou refletancia na regido do infravermelho préoximo e a
produtividade medida no campo (VARELLA et al., 2011).

As combinagdes da reflectancia de alvos da superficie em dois ou mais comprimentos de
onda, especialmente na regido do visivel e infravermelho, geram medidas radiométricas
adimensionais chamadas de indices de vegetagdo. O objetivo dos indices de vegetagdo ¢ destacar
uma propriedade particular da vegetacdo como, por exemplo, o indice de area foliar (IAF), a
porcentagem de cobertura verde, o teor de clorofila, a biomassa verde e a radiagdo
fotossinteticamente ativa absorvida (JENSEN, 2009).

O NDVI - Indice de Vegetacio por Diferenca Normalizada (Normalized Difference
Vegetation Index), proposto por Rouse et al. (1974), faz referéncia a uma composicao entre duas
bandas. Em sua constitui¢do, utiliza-se a diferenga normalizada das regides de alta absor¢do e
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reflectdncia da clorofila, tornando-o robusto em uma grande variedade de condi¢des. Com o
aumento da cobertura vegetal, a reflectdncia na regido do vermelho tende a diminuir, enquanto
que no infravermelho proximo tende a aumentar, devido as propriedades espectrais contrastantes
de vegetacdo, solo e sombras (ROUSE et al., 1974).

Valores negativos resultantes deste indice representam nuvens e corpos de dgua, valores
préoximos de zero representam solo nu ou sem vegetagao, e valores maiores que zero demonstram
presenga de vegetagdo. Assume-se que a vegetacdo estd em pleno vigor de crescimento e por
consequéncia, mais densa, quanto maiores forem os valores deste indice (LIU, 2006 apud LEDA,
2016).

Outro indice de relativa importancia ¢ o SAVI - Indice de Vegetagio Ajustado ao Solo
(Soil Adjusted Vegetation Index), proposto por Huete (1988), que foi adaptado do NDVI para
minimizar efeitos do solo, incorporando uma constante L. Variando entre 0 e 1, para coberturas
vegetais mais densas e menos densas respectivamente, o valor padrao utilizado para a constante
L na maioria das aplicagdes ¢ de 0,5, pois corresponde a densidade vegetal intermedidria
(OLIVEIRA et al., 2007).

Por apresentar boa correlagdo com o conteudo de dgua do dossel vegetal e ser capaz de
acompanhar mudangas na biomassa e nos estresses de umidade das plantas, como observado por
Hadisky et al. (1983) e Gao (1996) apud Clarck (2009) o NDWI - Indice de Umidade por
Diferenga Normalizada ou Indice de Agua (Normalized Difference Water Index) é uma opgio
relevante quando em areas irrigadas.

De acordo com Baig (2014), o GVI - Indice de Vegetagdo Verde (Green Vegetatin Index)
¢ um indice de vegetacdo composto pela equacdo matematica das respostas dos canais 2, 3, 4, 5,
6 ¢ 7 do sensor OLI/Landsat-8, de forma que quanto maior a biomassa vegetal, mais brilhante ¢
o valor do pixel. Benvenuti (2005) classifica o GVI como indice ortogonal, diferindo desse modo
do NDVI pela diferente forma de calculo, pois este ultimo ¢, como ja visto, uma razio
normalizada entre apenas duas bandas.

Dessa forma, tendo em vista a importancia de se estimar a produtividade e o potencial de
utilizacdo de técnicas de sensoriamento remoto e indices de vegetagdo, objetivou-se com o
presente trabalho estimar a produtividade do milho por meio de técnicas de sensoriamento remoto
associadas a indices de vegetacdo, usando-se imagens do satélite Landsat 8, em areas irrigadas
por pivo central, na regido do Oeste da Bahia.
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2 MATERIAL E METODOS

A érea de estudo estd localizada no Oeste do Estado da Bahia no municipio de Sao
Desidério inserido na regido de fronteira agricola conhecida como Matopiba, e pertence a
Fazenda Triflora (Figura 1) situada nas seguintes coordenadas geograficas 12°27°14°° S e

45°41°16” O.

Hisometria (m):
1,00
191,40

381,80 1681,00
1261,00 2101.00

Figura 1. Localizacdo da 4rea de estudo

A fazenda ¢ monitorada pela empresa IRRIGER — Gerenciamento e Engenharia de
Irrigacdo, empresa parceira da pesquisa, que forneceu todos os dados de campo necessarios ao
estudo, e também gerencia toda a parte de manejo da irrigacdo da fazenda. A érea foi pré-
analisada, onde foi avaliado o tamanho dos pivds e a incidéncia de nuvens, o que poderia
inviabilizar o processamento das imagens.

Foram utilizados dados de doze pivds centrais para as safras 2013 e 2014 e de 17 pivos
centrais para a safra 2015. A disposicao dos pivos na fazenda ¢ mostrada na Figura 2. Cada pivd

possui nomenclatura “A” e “B” devido ao manejo adotado na fazenda de pivos rebocéveis.
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o 3 6 9 12 km

Figura 2. Disposi¢ao dos pivos na fazenda.

Foram utilizadas imagens multiespectrais do sensor Operational Land Imager — OLI,

embarcado no satélite Landsat 8, com resolugdo espacial de 30 metros e resolugdo temporal de 16
dias. As imagens foram adquiridas de forma gratuita através do site do Earth Explorer, o qual ¢
uma parceria da NASA (National Aeronautics and Space Administration) e USGS (United States
Geological Survey), disponivel no enderego -eletronico http://earthexplorer.usgs.gov. As
informacodes detalhadas de cada banda estdo descritas na Tabela 1 (USGS, 2016).
As imagens referentes a area de estudo estdo referenciadas na orbita 220 e ponto 69 e se
encontram no formato “Geotiff”’. As datas selecionadas das imagens, as quais foram extraidos os
indices de vegetacdo, se relacionam a época proxima ao maximo estadio vegetativo do milho. O
maximo estadio vegetativo da cultura do milho, coincide com a entrada da cultura em fase
reprodutiva. Essa fase pode ser facilmente identificada devido ao aparecimento dos penddes (fase
de pendoamento), estrutura masculina da planta.

O programa QGIS (2.8.9-Wien) foi utilizado no pré-processamento e processamento das
imagens. O pré-processamento se caracteriza pela conversdo radiométrica e corre¢do atmosférica
das imagens e o processamento em um conjunto de etapas realizadas visando obter os indices de
vegetagao.

A metodologia de corre¢do atmosférica adotada foi o DOS (Dark Object Subtraction)
proposto por Chavez (1988) . O método de corre¢do atmosférica DOS ¢ um método de corre¢ao
do espalhamento atmosférico no qual a interferéncia atmosférica ¢ estimada diretamente a partir
dos numeros digitais da imagem de satélite, sendo ignorada a absor¢do atmosférica. Para a

aplicacdo desta técnica ndo hé necessidade de se obter dados sobre as condigdes atmosféricas
12



na data de obtencdo das imagens (SANCHES et al., 2011).

Tabela 1. Descricdo das bandas dos sensores OLI e TIRS do satélite Landsat 8, com os
correspondentes intervalos de comprimento de onda e resolucdo espacial

Comprimento de Resolucdo
Sensor Bandas Espacial
onda (um)

(m)
1 - Costal aerossol (0,43 - 0,45) 30
2 - Azul (0,45 -0,51) 30
3 - Visivel verde (0,53 -0,59) 30
4 - Visivel vermelho (0,64 —0,67) 30
OLI 5 - Infravermelho proximo (0,85-0,88) 30
6 - Infravermelho médio/SWIR (1,57 - 1,65) 30
7 - Infravermelho médio/SWIR (2,11 -2,29) 30
8 - Pancromatica (PAN) (0,50 —0,68) 15
9 - Cirrus (1,36 — 1,38) 30
TIRS 10 - Infravermelho Termal (TIRS) 1 (10,60 —11,19) 100
11 - Infravermelho Termal (TIRS) 2 (11,50 -12,51) 100

Fonte: Adaptado de USGS (2016).

Posteriormente ao pré-processamento foram realizadas as operagdes algébricas entre as

bandas para obtengdo dos indices de vegetacio (NDVI, NDWI, SAVI e GVI), conforme as

seguintes equagdes:

em que,

NDVI - Indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada

NDVI — Pnir—Pred

PnirtPred

pnir= refletancia no infravermelho proximo

prea= refletancia no visivel vermelho

(01)

Desenvolvido por Rouse et al. (1974) o NDVI - Indice de Vegetagio por Diferenca

Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index) - ¢ um dos indices mais antigos e

conhecidos.

em que,

SAVI = (A+L)(Pnir—Pred)

PnirtPreatlL

SAVI - Indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo

(02)
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pnir= refletancia no infravermelho proximo
prea= refletancia no visivel vermelho

L=0,5

Soil Adjusted Vegetation Index ( SAVI - Indice de Vegetagdo Ajustado ao Solo) foi
proposto por Huete (1998) como uma modificacdo do NDVI por acrescentar o fator L de

corregao.

NIRpp1s—MidIRpy 6
NIRpr1s+MidIRpy 6

NDWI =

(03)

em que,
NDWI = indice de Umidade por Diferenca Normalizada
NIR,; ;5= refletancia no infravermelho préoximo

MidIRy; ;6= refletancia no infravermelho médio

Proposto por Hadisky et al. (1983) apoud Clark (2009) o Indice de Umidade por
Diferenca Normalizada - NDWI ¢ baseado nas bandas do infravermelho préximo e do

infravermelho médio.

GVI = —(0.2941 * Band2) — (0.243 * Band3) — (0.5424 = Band4) + (0.7276 *
Band5) + (0.0713 * Band6) — (0.1608 * Band7) (04)

em que,

GVI = Indice de Vegetagdo Verde

Band 2 = refletancia no visivel azul

Band 3 = refletancia no visivel verde

Band 4 = refletancia no visivel vermelho

Band 5 = refletancia no infravermelho proximo
Band 6 = refletancia no infravermelho médio

Band 7 = refletancia no infravermelho médio

O GVI (Green Vegetatin Index) ¢ um indice de vegetagdo composto pela equagdo
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matematica das respostas dos canais 2, 3, 4, 5, 6 ¢ 7 do sensor OLI/Landsat-8 (BAIG et al.,
2014).

Como o objetivo foi extrair apenas os dados referentes as médias que representassem as
respostas para cada piv0, foi feita a vetorizacdo das areas considerando apenas os pixels que se
encontravam dentro dos pivos (Figura 2), evitando-se, assim, o computo dos valores
influenciados pela mistura espectral ocasionados pelo efeito de borda. Caracteriza-se como efeito
de borda o computo ou extracdo de informagdes de bordaduras de talhdes e pivds que sdo
geralmente ndo uniformes e representativas em relacao a toda a area.

Apos a vetorizagdo, cada pixel € transformado em um ponto e cada ponto possui um valor
para o IV aplicado. O célculo do IV médio por pivé foi feito pela média dos valores de cada pixel
inserido no interior dos pivos, conforme exemplifica a Figura 3. O niimeros de pontos extraidos

por pivo de acordo com a érea se encontram na Tabela 2.

©o Pontos Extraidos

Figura 3. Exemplo da distribui¢do dos pontos amostrados no pivo 17.
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Tabela 2. Numero de pontos extraidos por pivd para calculo das médias dos Indices de
Vegetagao

‘ N° de
Parcela Area (ha) Pontos/Pivé
Pivo 1 115 1279
Piv623,4e6al6 80 853
Pivo 5 109 1149
Pivo 17 260 2785

A correlagdo final foi a ultima etapa da metodologia e concebeu-se pelo coeficiente de
determinagdo (R?) resultante do método de regressdo aplicado entre a produtividade e sua
resposta espectral representada pelas respostas dos indices avaliados no estudo.

Assim como no trabalho realizado por Ramos (2013) com base em Benvenuti (2005) , os
dados de produtividade da cultura obtidos em campo (sc/ha) e o valor médio da resposta espectral
por pivd foram submetidos a analises de regressdo linear simples. Considerou-se a produtividade
como varidvel dependente e os valores obtidos por meio dos indices, como variavel
independente.

O resultado de tal andlise permitiu entdo a determinacao de qual das imagens indices, bem
como as das bandas espectrais, geradas no processamento, teve sua variacao explicando melhor a
variagdo dos dados de produtividade, ou seja, para qual delas foi obtido o maior coeficiente de
determinagio (R*).

Para fins de validacdo, uma imagem da safra atual de 2016 foi manipulada para extracao
do indice de vegetagcdo que apresentou melhor correlagdo com os valores de produtividade, ou
seja elevado valor de R*. Dessa forma, a equagdo correspondente ao respectivo IV foi testada
para a estimativa de produtividade da safra 2016. Posteriormente calculou-se o RMSE - Raiz do
Erro Quadratico Médio (BOLTON & FRIEDL, 2013; SCHUT, 2009) , mostrado na equagdo
(05), para a safra 2016.

n

1 ~
RMSE = |~ (%, - 1,2

i=1
(05)

em que,
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n = nimero de pivos amostrados para a safra 2016
¥, = produtividade observada por pivo

Y; = produtividade estimada por pivo.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 4 apresenta a estatistica descritiva dos valores médios dos indices de vegetacao

extraidos de cada pivo ao longo de trés safras, por meio do grafico bloxplot. Os valores do eixo Y

sdo distintos pois os indices possuem amplitudes diferentes. A variabilidade dos valores ¢

representada pela diferenca entre o limite inferior e superior das caixas. Estes valores referem-se

respectivamente, ao primeiro e ao terceiro quartil. A mediana ¢ representada pela barra inscrita as

caixas e os valores das médias pela cruzeta em vermelho. A haste superior e inferior representam

os valores de maximo e minimo, respectivamente.

Pela Figura 4 (A e B) ¢ possivel verificar que o NDVI e o NDWI apresentaram maior

variabilidade frente aos demais indices. Apresentando valores minimos ¢ maximos de 0,831 e

0,913 para o NDVI e 0,455 ¢ 0,571 para o NDWI, respectivamente. Isso mostra que esses indices

foram mais sensiveis as mudancas da vegetagao.

0,92 ~
091 +
09 +

0,89 +

NDVI

0,86 +
085 +

0,84 +

0,71

07+
0,69 +
0,68 +
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Figura 4. Estatistica descritiva dos valores médios dos indices de vegetagao
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Esté4 apresentada na Figura 5 a relacdo entre o valor médio dos IV extraidos por pivo e a
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produtividade média por pivo obtida para as safras 2013, 2014 e 2015. Pode-se observar, por
meio do coeficiente de determinacdo, que o NDVI foi a varidvel independente que melhor
explicou a produtividade da fazenda (varidavel dependente). Os indices NDWI, SAVI e GVI de
forma geral apresentaram baixo coeficiente de determinagdo. O coeficiente de determinacao varia
entre 0 e 1, indicando, em percentagem, o quanto o modelo consegue explicar os valores

observados.
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Figura 5. Relagdo entre os valores médios dos IV e produtividade (sc/ha).

Analisando-se as Figuras 4 e 5, ¢ possivel constatar que, mesmo o NDWI sendo sensivel
as mudangas espectrais da vegetacdo, observado pela variabilidade de seus valores, 0 mesmo nao
foi capaz de explicar a produtividade com a mesma eficiéncia que o NDVI.

O IV que apresentou menor coeficiente de determinacdo para a cultura do milho na éarea
de estudo foi o GVI. O que difere do que foi observado por Ramos (2013) para a cana-de-agucar,
também sob piv0 central, em trabalho realizado no Projeto Jaiba em Minas Gerais. Esse autor
analisou oito IV em 5 pivos e encontrou o maior coeficiente de determinagdo em modelo linear
para o GVI (R* = 0,66). Acredita-se que diferengas na arquitetura das plantas, no estadio

fenoldgico, no espacamento plantas no campo entre outras caracteristicas inerentes as plantas
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ou ao manejo sejam a causa de tamanha diferenca entre os coeficientes de determinagdo do GVI
para o milho e cana-de-agtcar.

Dessa forma, constatou-se que o Unico IV com potencial para estimar a produtividade de
milho para a drea em estudo foi 0 NDVI com R*de 0,81. Assim, est4 apresentado na Figura 4 as
imagens de NDVI utilizadas para a modelagem da equagdo de produtividade.

Foram utilizadas duas imagens por safra para que os pivds fossem segregados de acordo
com as datas de plantio, de modo que a imagem utilizada se aproximasse ao méaximo da §8°
semana apds o plantio do pivo e, coincidisse assim, com o maximo estadio vegetativo do milho.

E vélido apontar a ocorréncia de um evento esporadico na safra de 2013, em que a
presenga de um fungo de solo (Pythium spp.) causou o tombamento do milho e refletiu na queda
da produtividade para esse ano, que foi inferior a 100 sc/ha para alguns pivos. Pela imagem de
07/08/2013 (Figura 4) observa-se a ocorréncia do evento (tombamento do milho) nos pivos 5A e

3A pelo clareamento do verde na bordadura do pivo.
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Figura 4. Imagens de NDVI utilizadas para a modelagem da equagdo de produtividade.
A partir da equagdo da produtividade, equacgdo (6), baseada nas safras de 2013, 2014 ¢
2015, utilizou-se a imagem de NDVI abaixo (Figura 5) para estimar a produtividade da safra de

2016.
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Produtividade = 1387,5 (NDVI) - 1054,6 (6)
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Figura 5. Imagem de NDVI utilizada para a estimativa de produtividade da safra 2016

=]

Ressalta-se que para calculo do NDVI para a safra 2016, utilizou-se uma tnica imagem
do satélite Landsat 8, de 14 de julho, devido a indisponibilidade de imagens em outras datas por
presenga de nuvens. Para que fosse feita a sincronizagcdo entre data da imagem e o maximo
estadio vegetativo do milho em 2016, seriam necessarias duas imagens do més de junho. Uma
imagem referente a primeira quinzena, que atenderia os pivos plantados na primeira quinzena de
abril e outra para a segunda quinzena, que atenderia os pivds plantados na segunda quinzena de
abril.

A Tabela 3 apresenta o valor de NDVI por pivo e a comparacdo entre as produtividades
estimadas e observadas. A menor diferenca foi encontrada para o pivo 4 € a maior para o pivo 9.
O RMSE calculado entre a produtividade estimada e a observada para a safra de 2016 foi de
15,8% e envolveu 14 pontos amostrais (14 pivos). O RMSE ¢ resultado da falta de precisao de
uma medida e quanto menor ¢ o seu valor, melhor ¢ a habilidade do modelo em fazer previsdes.
Assim, um valor de 15,8% pode ser considerado como satisfatorio em se tratando de estimativa
de produtividade.

Conforme observado por Didan (2002) apud Jensen (2009) o NDVI pode saturar quando
aplicado em vegetacdes muito densas e de elevada biomassa, o que pode explicar a diferenga
negativa da produtividade estimada em relagdo a produtividade observada, uma vez que usou-se a
imagem que mais se aproximava do maximo estadio vegetativo do milho. No entanto, escolheu-
se esta imagem devido a alta correlagdo com a produtividade, o que est4d de acordo com o que foi

relatado por Aratjo et al. (2005), Ramos (2013), Bolton e Friedl (2013) e Leda (2016).
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Tabela 3. Valores de produtividade obtida pela fazenda e de produtividade estimada pelo
modelo linear para a Safra 2016

Produtividade Produtividade

Data de NDVI observada estimada Diferenca  Percentual
Pivo plantio  médio/pivd (sc/ha) (sc/ha) (sc/ha)  da diferenca

3 06/05/16  0,881197 188,39 168,06 -20,33 -10,79

4 04/05/16  0,897520 191,38 190,71 -0,67 -0,35

5 02/05/16  0,901297 198,89 195,95 -2,94 -1,48

6 01/05/16  0,899199 185,77 193,04 7,27 3,91

7 29/04/16  0,885538 188,49 174,08 -14,41 -7,64

8 27/04/16  0,877639 185,09 163,12 -21,97 -11,87

9 25/04/16  0,880862 191,84 167,6 -24,24 -12,64

10 22/04/16  0,882366 188,76 169,68 -19,08 -10,11

11 20/04/16  0,889247 195,64 179,23 -16,41 -8,39

12 04/04/16  0,875666 180,13 160,39 -19,74 -10,96

13 06/04/16  0,884575 187,91 172,75 -15,16 -8,07

14 12/04/16  0,889282 186,98 179,28 -1,7 -4,12

15 14/04/16  0,891364 195,63 182,17 -13,46 -6,88

16 18/04/16  0,897310 188,85 190,42 1,57 0,83
Média 0,888076 189,55 177,61 -11,95 -6,32

Aratijo et al. (2005) estimaram a produtividade de trigo e soja por meio de NDVI e
alcangaram coeficientes de correlacdo de 0,85 e 0,65, respectivamente. Ressalta-se que estes
autores avaliaram as variaveis (NDVI e produtividade) pixel-a-pixel e concluiram que o uso de
imagens multiespectrais pode gerar relagdes significativas com as produtividades de graos, além
de proporcionarem informagdes importantes no delineamento de zonas de manejo em areas que
apresentam uma nitida variabilidade espacial.

Em estudos com trés IV (EVI2 - Enhanced Vegetation Index, NDVI e NDWI) na regido
central dos EUA, Bolton e Friedl (2013) obtiveram relevantes resultados para a estimativa de
produtividade de soja e milho usando modelos lineares simples. Estes autores concluiram que
para o milho o EVI2, que se trata de uma modificagdo do NDVI, ¢ mais efetivo para estimativa
de produtividade que o proprio NDVI, mas que para soja eles ndo se diferem. Assim, os autores
recomendam que se use um modelo linear simples para estimativa de produtividade em milho
usando EVI2 e para soja usando tanto NDVI ou EVI2. Corroborando com os resultados de
Bolton e Friedl (2013), Albuquerque et al. (2010) trabalhando com gramineas, solo exposto e

floresta no estado do Rio de Janeiro, concluiram que o EVI2 devera ser investigado com maior
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profundidade dada a sua aparente capacidade de ndo sofrer os efeitos da saturacdo, aos quais esta
sujeito o NDVI, o que faria desse indice sensivel na distingdo de formagdes vegetais com elevada
biomassa.

Aratijo (2016), estimando a produtividade através de um modelo multiespectral
penalizado pelo indice de vegetagio NDVI para a mesma regido do presente estudo, encontrou
para a correlagdo entre a produtividade observada e a produtividade estimada um coeficiente de
determinagdo de 0,90, encontrando uma diferenca negativa de 28 sc/ha frente as 24,24 sc/ha
(Tabela 3) da atual pesquisa. Ressalta-se que o modelo utilizado por esse autor depende do
numero de imagens analisadas, ou seja, quanto maior a disponibilidade de imagens no ciclo da
cultura, melhor serd a correlagdo do modelo com a produtividade observada. Além da maior
necessidade de imagens para melhorara a predi¢do do modelo, esse também requer dados
meteoroldgicos como varidvel de entrada.

Observa-se pela Tabela 3 que a metodologia utilizada apresenta sensibilidade para estimar
a produtividade de milho irrigado na 4rea em estudo, comprovando o potencial da utilizagdo de
produtos do sensoriamento remoto para estimativas de produtividade. A estimativa de
produtividade para a safra 2016 foi calculada ao final da primeira quinzena de julho, data da
imagem de satélite utilizada, e a colheita se iniciou na fazenda na primeira semana de setembro, o
que enfatiza a aplicabilidade do modelo a campo, que foi capaz de estimar a produtividade para a
safra 2016 quarenta e cinco dias antes da colheita se iniciar na fazenda, dando margem de
planejamento as operagdes de transporte € armazenamento.

A simplicidade apresentada pelo modelo de regressdo linear possibilita que esse seja
facilmente elaborado para outras areas que possuam disponibilidade de imagens de satélite, pois a
equagdo obtida neste trabalho ¢ aplicdvel somente para a area estudada. A equacdo para a
estimativa de produtividade pode ser ajustada safra a safra, ap6s a obteng¢do dos dados de campo,

tornando-se assim mais robusta e precisa.
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4 CONCLUSAO

O NDVI mostrou-se eficaz para a estimativa da produtividade do milho irrigado para a
area em estudo e a disponibilidade de imagens sincronizadas com o méaximo estadio vegetativo

da cultura possivelmente resultariam em uma estimativa de produtividade mais precisa.
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