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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pds-Graduagdo em Agricultura de Precisao
Universidade Federal de Santa Maria
Defini¢do De Zonas De Manejo Por Indices De Vegetacdo Obtidos Por Sensoriamento
Remoto E Mapas De Produtividade
Autor: Raffael Chielle Martins
Orientador: Elédio Sebem
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 17 de fevereiro de 2017.

A agricultura de precisdo (AP) nasce através da necessidade de integrar a tecnologia com 0s
fundamentos de organizacdo e sistematizacdo de uma determinada area, empregando-a para
um melhor gerenciamento das decisdes agronémicas. A AP prevé e aplica de forma correta,
fazendo a reversdo desse quadro, aliando tecnologias novas com informacGes precisas para o
manejo das diferencas produtivas e dos fatores envolvidos na producdo. Para estudar a
variabilidade do solo devemos conhecer as caracteristicas fisicas e quimicas do mesmo, como
podem ser matéria organica, porosidade, umidade e particulas agregadas no solo. O estudo
destas caracteristicas fisicas e quimicas para a criagdo de zonas de manejo agricola vem sendo
feito em grids de amostragem com diversos tamanhos, mas ja se tem conhecimento que grids
muito grandes sdo ineficientes para a representacdo de toda a variabilidade existente nas areas
agricolas. Para sanar esses problemas a AP utiliza como nova avaliacdo de variabilidade do
solo, as zonas de manejo, porém ndo mais correlacionadas diretamente com amostragem de
solo por sensores fisicos a campo e sim fazendo-se uso do Sensoriamento Remoto (SR)
através de indices de vegetacdo analisados em diferentes imagens orbitais. O trabalho tem por
objetivo principal de utilizar, analisar e comprovar a aplicabilidade de diversos indices de
vegetacdo obtidos por sensoriamento remoto orbital para a definicdo das zonas de manejo e
comparar os resultados com mapas de produtividade, validando a criagdo de mapas de zonas
de manejo como sendo mais uma ferramenta disponivel da agricultura de precisdo, permitindo
ao produtor respostas rapida da variabilidade espacial de sua lavoura, com baixo custo e maior
precisdo no manejo do solo.

Palavras-chave: Imagens Orbitais, Zonas de manejo, indices de Vegetacao.



RESUMEN

Tesis de Maestria
Programa de Postgrado en Agricultura de Precision
Universidad Federal de Santa Maria
Definicion de zonas de gestion a través de la Percepcion Remota Orbital
Autor: Raffael Chielle Martins
Asesor: Elodio Sebem
Fecha y Lugar de defensa: Santa Maria 17 de febrero de 2017.

La agricultura de precision (AP) nace por la necesidad de integrar la tecnologia con la
fundacion de la organizacion y sistematizacion de un éarea determinada, usandolo para una
mejor gestion del suelo. EI AP proporciona y se aplica correctamente, por lo que la inversién
de esta situacion, la combinacion de las nuevas tecnologias con la informacion precisa para la
gestion de las diferencias de produccion y factores que intervienen en la produccion. Para
estudiar la variabilidad del suelo debe cumplir con las caracteristicas fisicas y quimicas de ella
que sea la materia organica, la porosidad, la humedad y el agregado de particulas en el suelo.
El estudio de estas caracteristicas fisicas y quimicas para la creacion de areas de manejo
agricola ha estado en las redes de muestreo con diferentes tamafos, pero ya es consciente de
que las redes muy grandes son ineficaces para la representacion de toda la variabilidad en las
zonas agricolas. Para remediar estos problemas, el punto de acceso usara como una nueva
evalUa no de la variabilidad del suelo, areas de gestion, pero no directamente relacionada con
la toma de muestras del suelo mediante sensores de campo fisico, pero haciendo uso de la
teledeteccion (RS) a través de las tasas vegetacion analizado en diferentes imagenes orbitales.
El trabajo tiene el objetivo principal de usar, analizar y verificar la aplicabilidad de los
diferentes indices de vegetacion obtenidos por teledeteccion para la definicion de zonas de
manejo y comparar los resultados con los mapas de rendimiento, la validacion de la creacion
de la zona de gestion de mapas como siendo una agricultura de precision disponibles mas
herramientas, permitiendo a los productores respuestas rapidas de la variabilidad espacial de
su cosecha, con un bajo coste y una mayor precision en el manejo del suelo.

Palabras clave: Imagenes orbitales, areas de manejo, indice de vegetacion
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1. INTRODUCAO

A agricultura de precisdo (AP) trata-se de um sistema de manejo de uma determinada
area constituido de informacgdes em que se tem como conceito de que as variabilidades de
espaco e tempo influenciam diretamente nos rendimentos da producdo. Tornando a area de
plantio que antes era tratada como homogénea, aonde se levava o conceito de médias para as
aplicacdes de insumos com a mesma formulacdo ou quantidade de fertilizantes e defensivos
utilizados para toda a area, ndo considerando assim, as necessidades pontuais de cada parte do
campo, ocasionando uma produtividade ndo uniforme nas lavouras.

A AP pretende prever e aplicar de forma correta, fazendo a reverséo desse quadro,
aliando tecnologias novas com informaces precisas para 0 manejo das diferencas produtivas
e dos fatores envolvidos na producao.

Para estudar a variabilidade do solo devemos conhecer as caracteristicas fisicas e
quimicas do mesmo, como podem ser matéria organica, porosidade, umidade e particulas
agregadas no solo. O estudo destas caracteristicas fisicas e quimicas para a criacdo de zonas
de manejo agricola vem sendo feito em grids de amostragem com diversos tamanhos, mas ja
se tem conhecimento que grids muito grandes sdo ineficientes para a representacao de toda a
variabilidade existente nas areas agricolas.

Por outro lado, a diminui¢do do tamanho do grid e consequentemente o aumento do
nimero de pontos amostrais estd relacionado ao alto custo para a realizacdo deste tipo de
estudo, devido aos custos dos processos de aquisi¢do, analise em laboratorio e interpretacao
desses resultados.

Para sanar esses problemas a AP utiliza como nova avaliagéo de variabilidade do solo,
as zonas de manejo, porém ndo mais correlacionadas diretamente com amostragem de solo
por sensores fisicos a campo e sim fazendo-se uso do Sensoriamento Remoto (SR) por meio
de indices de vegetacdo analisados em diferentes imagens orbitais. Este trabalho tem por
objetivo principal analisar a aplicabilidade de diversos indices de vegetacdo obtidos por

sensoriamento remoto orbital para a definicdo das zonas de manejo.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

Analisar a aplicabilidade de diversos indices de vegetacdo obtidos por sensoriamento

remoto para definicdo de zonas de manejo.

1.1.2 Objetivos especificos

Avaliar e interpretar mapas de diferentes indices de vegetacdo obtidos por
sensoriamento remoto para determinagdo de zonas de manejo com trés classes de potencial
produtivo: Alto, Médio e Baixo;

Relacionar as zonas de manejo obtidas pelos indices de vegetacdo com os resultados

obtidos com os mapas de produtividade;

16



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 AGRICULTURA DE PRECISAO

A agricultura de precisdo surgiu da necessidade de se considerar a variabilidade
espacial e temporal existentes em uma area de producdo agricola, buscando a redugdo nas
quantidades de insumos a serem aplicados e, consequentemente, a diminuicdo de custos e
impactos ambientais. O termo Agricultura de Precisdo é atribuido a um método de manejo das
culturas que objetiva dar tratamento diferenciado em pequenas areas, dentro de um mesmo
talhdo, considerando o potencial produtivo nessas areas (Milani 2006).

Segundo CAMBARDELLA & KARLEN (1999) a Agricultura de Precisdo contém
trés componentes primarios: o sistema de navegacao global por satélites (GNSS) que fornece
a posicdo onde o equipamento esta localizado; mecanismos para controle de aplicacdo de
nutrientes, defensivos agricolas, &gua ou outros insumos em tempo real; um banco de dados
que fornece a informacéo necessaria para desenvolver as relacfes causa e efeito e as respostas
a aplicacdo de insumos a varias condicBes especificamente localizadas. Caracterizar a
distribuicdo espacial dos atributos para o estabelecimento de zonas de manejo torna-se de
grande importancia para a otimizacdo da produtividade agricola, além da minimizacdo de
danos ambientais.

A agricultura de precisdo ndo consiste simplesmente na habilidade em aplicar
tratamentos que variam de local para local, porém, ela deve ser considerada com a habilidade
em monitorar e acessar a atividade agricola, precisamente em um nivel local, tanto que as
técnicas de agricultura de precisdo devem ser compreendidas como uma forma de manejo
sustentavel, na qual as mudancas ocorrem sem prejuizos para as reservas naturais, a0 mesmo
tempo em que 0s danos ao meio ambiente sdo minimizados. Além de atil a agricultura de
precisdo, esta definicdo engloba a ideia de compromisso no uso da terra, relativamente as
geracOes futuras. Um manejo sustentavel implica algo mais além da manutencdo dos indices
de produtividade (MANTOVANI et al.,1998).

Segundo CAPELLI (1999) agricultura de precisdo apresenta as vantagens de
possibilitar um melhor conhecimento do campo de producdo, permitindo, desta forma a
tomada de decis6es melhor embasadas. Com isto tem-se uma maior capacidade e flexibilidade
para a distribuicdo dos insumos naqueles locais e no tempo em que S0 Mais Necessarios,
minimizando os custos de producdo; a uniformidade na produtividade é alcancada pela

correcdo dos fatores que contribuem para sua variabilidade obtendo-se, com isto, um aumento
17



global da produtividade; a aplicacdo localizada dos insumos necessarios para sustentar uma
alta produtividade contribui com a preservacdo do meio ambiente, ja que estes insumos sao

aplicados somente nos locais, quantidades e no tempo necessario.

2.2 MAPEAMENTO DA PRODUTIVIDADE

Devido a heterogeneidade das areas, 0 mapeamento da produtividade é considerado
por muitos autores como sendo a parte essencial da Agricultura de precisdo, sendo um dos
métodos mais corretos para estima-la. Segundo Molin (2000) a geracdo dos mapas de
produtividade exige uma certa sofisticacdo para a obtencdo dos dados essenciais. O mapa €
composto por um conjunto de pontos e cada ponto representa uma pequena porcdo da lavoura
delimitada pela largura da plataforma da coletora e pela distancia entre duas leituras.

Através da normalizacdo e comparacdo desses mapas de produtividade define-se as
areas com a mesma tendéncia, produzindo um banco de dados com as informacGes
necessarias para a area de estudo e classificando as regifes por faixas de importancia criando
assim as zonas de manejo.

O mapa de produtividade é apenas uma etapa de todo o processo que envolve a
agricultura de precisdo e representa o efeito combinado de diversas fontes de variabilidade
espacial e temporal. Uma parte dessa variabilidade pode ser atribuida a fatores que séo
constantes ou variam lentamente, enquanto outros fatores sdo transitorios, mudando em sua
importancia e distribuicdo espacial e temporal de uma safra para outra (Capelli, 2004).

O método que permite a geracdo dos mapas detalhados de produtividade exige certa
sofisticacdo para a obtencdo dos dados essenciais. Inicialmente assume-se que o mapa de
produtividade de um talhdo é um conjunto de muitos pontos. Cada ponto representa uma
pequena porcdo da lavoura (Molin,2000).

A interpretacdo do mapa de produtividade é imprescindivel para a correcéo dos fatores
de producdo que persistem ao longo do tempo, tais como: variacdo do tipo de solo na area
plantada e outros como acidez do solo em locais especificos, deficiéncia de fertilizantes, ou
mesmo, formulagdo inadequada de N-P-K e locais com falta ou excesso de agua (Capelli,
2004).

Os dados brutos obtidos devem ser cuidadosamente analisados antes da elaboracao de
um mapa de produtividade (MISSOTTEN et al., 1996). Segundo Menegatti e Molin (2004), o
processo de filtragem e extracdo dos pontos considerados erréneos eleva o nivel qualitativo da

18



informacdo contida em mapas de produtividade, qualquer que seja 0 monitor utilizado para a
coleta de dados.

2.3 SENSORIAMENTO REMOTO E IMAGENS DE SATELITE

O Sensoriamento Remoto tem por definigdo como ciéncia que visa o desenvolvimento
da obtencdo de imagens da superficie terrestre por meio da deteccdo e medicdo gquantitativa
das respostas das interacdes da radiacdo eletromagnética com os materiais terrestres (como
seus indices de resposta espectral entre folhas, solo, rocha, etc).

Também é classificado como a arte e a ciéncia de estudar a matéria sem ter contato
fisico com a mesma baseando-se somente da interacdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria (Lillesand & Kieffer, 1994). Ou seja, ciéncia de observacdo a distancia (Barret &
Curtis (1992).

O Sensoriamento remoto utiliza sensores para coletar informagdes dos alvos, essas
informac@es sdo obtidas pelos sensores posicionados em longas ou curtas distancias, através
da captura dos comprimentos das ondas eletromagnéticas, também denominadas como
radiacdo eletromagnética, que sdo emitidas ou refletidas pelos objetos, conforme é
apresentado na figura 1. Desta forma, cada sensor € responsavel pela captacdo da intensidade
de radiacdo do objeto, resposta espectral, compondo imagens e dados a respeito do alvo.
(HONDA e JORGE, 2013)

Figura 1 - Espectro Eletromagnético
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Segundo Motomiya et al. (2012), os dados de sensoriamento remoto, tais como
imagens de satélite, fotografias aéreas e radiometria de campo, podem fornecer informacdes
precisas da variabilidade do campo, em grandes areas, por apresentarem potencial para o
monitoramento de parametros biofisicos ligados a produtividade, ao longo de todo o ciclo de
desenvolvimento da cultura. Tornado o sensoriamento remoto uma alternativa para elaboragéo
de mapas de produtividade, conforme Aradjo et al. (2004) a produtividade da cultura pode ser
estimada a partir de sua relagdo com o vigor da cultura que, por sua vez, pode ser determinada
via sensoriamento remoto, pela sua relacdo com determinados indices de vegetacdo gerados a

partir de imagens multiespectrais.

2.4 INDICES DE VEGETACAO

Os indices de vegetacdo resultam de combinacBes lineares de dados espectrais,
realgcando o sinal da vegetacdo, que minimizam as variagOes na irradiancia solar e os efeitos
do substrato do dossel vegetal (JACKSON e HUETE, 1991). Séo operac@es algébricas que
envolvem faixas de reflectancia especificas, permitindo determinar a cobertura vegetal e a sua
densidade (Cruz et al., 2011). Segundo Moreira (2000), tais indices sdo combinacdes de dados
espectrais de duas ou mais bandas, usualmente, a do vermelho e a do infravermelho préximo,
cuja operacdo matematica obtém um valor adimensional.

Nesse sentido, possibilitam comparacGes espaciais e temporais da atividade
fotossintética terrestre, facilitando, assim, o0 monitoramento sazonal, interanual e variacdes de
longo prazo dos pardmetros estruturais, fonoldgicos e biofisicos da vegetacdo (WANG et al.,
2003).

Existem inimeros indices de vegetacdo para o estudo da quantidade de biomassa verde
e dos pardmetros de crescimento e desenvolvimento da vegetacdo. Estes indices sdo
ferramentas geradas por técnicas de sensoriamento remoto que tém sido amplamente
empregados em diversos trabalhos, e buscam relacionar as informacOes captadas pelos

sensores com a vegetagdo presente na area imageada (RIBEIRO, 2012).

2.4.1 INDICE DE VEGETACAO POR DIFERENCA NORMALIZADA

Um dos indices de vegetacdo mais utilizados é razdo normalizada (NDVI), proposto
pela Kriegler et al. (1969). Semelhante & razdo simples o NDVI se adapta bem com as

caracteristicas desejaveis para diferentes associados com o crescimento da vegetacéo, o tipo
20



de ecossistema e os pardmetros do ambiente. Seu célculo consiste em uma razdo entre as
variaveis das bandas do vermelho e do infravermelho préximo, produzindo um valor de indice

que varia de -1 (sem vegetacdo) para +1 (cobertura vegetal densa e saudavel).

IVP -V

NDVI =
IVP +V

1)

Onde:
IVP: Valor da reflectancia da banda no infravermelho préximo;
V: Valor da reflectancia da banda no vermelho;

2.4.2 INDICE DE VEGETACAO DIFERENCIAL

O indice de vegetacdo diferencial é considerado o indice mais simples, foi utilizado
por Tucker em 1979 por ser sensivel a quantidade de vegetacdo, pode ndo ser lida com a

diferenca da reflectancia e luminosidade causadas pela atmosfera ou pelas sombras.

DVI = IVP — V )

Onde:
IVP: Valor da reflectancia da banda no infravermelho préximo;

V: Valor da reflectancia da banda no vermelho;

243 NDWI: INDICE DE AGUA EM VEGETACAO POR DIFERENCA
NORMALIZADA

Foi usado primeiro por Hardisky et al. (1993), em que nos permite "medir" a

guantidade de agua da cobertura vegetal.

NDWI = IVP — IVM )
" IVP 4+ IVM

Onde:
IVP: Valor da reflectancia da banda no infravermelho préximo;
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IVM: Valor da reflectancia da banda no infravermelho médio;

2.4.4 INDICE NORMALIZADO DE VEGETACAO POR DIFERENCA
TRANSFORMADO

O TNDVI ¢ indicado para a comparacdo da biomassa das plantas de varias condi¢es
ambientais locais. O indice de vegetacdo é uma modificacdo do NDVI (Rouse et al 1974;
Deering et al 1975) que é adicionado 0,5 a raiz quadrada do resultado calculado. Para imagens

de satélite Landsat TM temos:

TNDVI = /(IVP —V/IVP +V) +0,5 4)

Onde:
IVP: Valor da reflectancia da banda no infravermelho préximo;

V: Valor da reflectancia da banda no vermelho;
2.45 INDICE DE VEGETACAO AJUSTADO AO SOLO

Ele foi desenvolvido por Huete (1988) e é um hibrido entre um baseado no quociente e
no indice perpendicular. O coeficiente de adaptacdo (L) foi encontrado por experimentacdo e
erro, ele d& o mesmo indice de resultados de vegetacdo em solos escuros e claros. As linhas de
isovegetacdo convergem no espago proximo e negativo do quadrante, sendo estas
caracteristicas do vermelho e infravermelho proximo.

O fator de correcdo L da equacdo assume o valor O para a cobertura de vegetacgéo alta,

1 para um nivel muito baixo e 0,5 cobertura para a cobertura intermediaria.

savi= PV g4 (5)
_IVP+V+L( )

Onde:
IVP: Valor da reflectancia da banda no infravermelho préximo;
V: Valor da reflectancia da banda no vermelho;

L: Coeficiente de adaptagéao;
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2.5 ZONAS DE MANEJO

Uma zona de manejo é definida como uma sub-regido do campo que apresenta uma
combinacéo de fatores limitantes de produtividade e de qualidade, para a qual se pode aplicar
uma dose uniforme de insumos. A definicdo de zonas de manejo torna mais facil a aplicacdo
das técnicas de agricultura de precisdo, uma vez que podem ser empregados, no manejo das
culturas, os mesmos sistemas utilizados na agricultura convencional (RODRIGUES JUNIOR
et al, 2011).

Luchiari Junior et al. (2000) conceituam zonas de manejo como sendo areas do terreno
de igual producdo potencial, eficiéncia do uso de insumos e risco de impacto ambiental.
Ainda, salientam que novas abordagens, como zonas homogéneas de manejo, mostraram-se
promissoras para indicar os locais nos quais as amostragens deveriam ser feitas.

O manejo por talhdes da propriedade (Coelho, 2003) e a identificacdo de zonas de
manejo dentro das areas de cultivo (Molin, 2002; Aradjo, 2004; Luchiari Junior et al., 2004)
vém sendo propostos como estratégias potencialmente viaveis para a implementacdo da
agricultura de precisdo em escala comercial no Brasil.

A variabilidade temporal pode ser obtida pela coleta de dados por varios anos,
possibilitando a criacdo de um "mapa de tendéncia espacial” que remove o efeito temporal.
Outra opcéo é o "mapa de estabilidade temporal”, que identifica as areas que sdo estaveis (ou
tém sido altamente variaveis) no periodo considerado (Blackmore & Larscheid, 1997).

Nesse contexto, pode-se citar que estabilidade de rendimento se refere a caracterizacdo
da consisténcia de uma cultura numa escala espaco-temporal. Pode ser considerado um
calculo de rendimento do talhdo, onde é feita a relativizacdo dos rendimentos por ano. Apos
isso, é feito o calculo da diferenca média relativa entre os anos. Com os resultados da
diferenga é realizada a classificagdo dos dados em zonas de estabilidade “estavel alta”,
“estavel baixa”, “média” e “instavel” (STAGGENBORG, 2010).

2.6 GEOSTATISTICA

Geoestatistica € um ramo da estatistica que utiliza conceito de variaveis regionalizadas

na avaliacdo de variabilidade espacial. Ndo se limita apenas em obter um modelo de
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dependéncia espacial, pretende também estimar valores de pontos nos locais onde nao foram
coletados (SRIVASTAVA, 1996; GOOVAERTS, 1997).

A Geoestatistica parte do principio que quanto mais proximas as suas amostras estao
espacialmente, mais parecidas entre si elas se parecem. Segundo Soares (2006), abrange um
conjunto de métodos, técnicas e instrumentos estatisticos que caracterizam os fenbmenos
espaciais naturais e tem por objetivo a caracterizagdo da dispersdo espacial e espago-temporal
das grandezas que definem a quantidade e a qualidade de recursos naturais e outros
fendmenos em que os atributos manifestem certa estrutura no espago e ou no tempo.

Através desde conceito, destaca-se 0 método de interpolacdo por krigagem, sendo
considerada uma boa metodologia de interpolacdo de dados, ela utiliza o dado tabular e sua
posicdo geografica para calcular as interpolac@es. Baseia-se no principio da primeira Lei de
Geografia de Tobler, na qual se refere que as unidades mais proximas entre si, sdo as mais
parecidas, do que as unidades mais afastadas. Com este método, pode-se estimar o valor de
uma dada propriedade em local ndo observado, utilizando uma funcdo de correlagéo espacial
entre os dados, sem viés e com variancia minima (VIEIRA,2000).

A krigagem utiliza métodos matematicos para acrescentar maiores pesos nas posicoes
mais proximas aos pontos de amostragem e pesos menores nas mais distantes, variando de 0
para as mais distantes até 1 para as mais proximas, criando assim novos pontos de
interpolacdo com bases nessas combinacGes de dados lineares. A krigagem tem por
caracteristica particular, que o diferencia e a torna superior aos demais métodos de estimacéo,
o fato de permitir o célculo do erro associado as estimativas, chamado de variancia de
estimacao.

O variograma é uma ferramenta bésica de suporte as técnicas de krigagem, que
permite representar, quantitativamente, a variacdo de um fendmeno regionalizado no espago
(Huijbregts, 1975). A partir de graficos como o semivariograma, a superficie dos dados
interpolados € criado e pode-se ter uma ideia da segregacdo espacial das varidveis
regionalizadas e o alcance de segregacéo no espaco.

Embora o variograma deva passar pela origem y = 0, normalmente ele aparece
cortando o eixo vertical em um valor positivo, chamado de efeito pepita. O seu padrdo
represente 0 que, intuitivamente, se espera de dados de campo, isto &, que as diferencas

decrescam a medida que a distancia que os separa, decresce.
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Figura 2 - Partes do Semivariograma
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Fonte: http://200.132.36.199/elodio/downloads/ppgap/Geoestatistica_ AP_05.pdf

Onde:

Alcance (a): distancia que as amostras se apresentam correlacionadas espacialmente;

Patamar (C): valor do variograma correspondente ao seu alcance. Apds este ponto
considera-se que nédo existe mais dependéncia espacial entre as amostras porque a variancia da
diferenga entre pares de amostras torna-se invariante com a distancia.

Efeito Pepita (C0): igualmente igual a zero, porem na pratica a medida em que a
distancia tende a zero, y(h) se aproxima de um valor positivo, que revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menor distancia entre as amostras.

Garcia (1988) categoriza o efeito de pepita relativo da seguinte forma: a) E < 0,15 -
sendo componente aleatoria pequena; b) 0,15 < E < 0,30 o componente aleatoria significativa;
e ¢) E > 0,30 o componente aleatéria muito significativa. Outros modelos também
considerando razdes entre estes parametros sdo usados para classificar a estrutura espacial da
variacdo em: forte, média e fraca (CAMBARDELLA et al., 1994; ZIMBACK, 2001).

Contribuicdo (C1) é a diferenca entre o patamar (C) e o efeito pepita (CO0);

Apo6s a analise variografica e a possibilidade de estimagdo por técnicas de
geoestatisticas, pode-se proceder a uma estimacdo de valores em locais ndo amostrados. O
ajuste do variograma € um dos aspectos mais importantes da analise geoestatistica. O método
de tentativa e erro, aliado ao exame de indicadores de melhor ajuste. Alguns coeficientes,
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como o coeficiente de correcdo, a raiz quadrada do erro médio (RMSE) podem auxiliar na
validacdo do modelo escolhido e dos pardmetros para o ajuste do variograma. O ajuste por
métodos automaticos, embora possa ser usado, ndo é o mais adequado para acervos com baixa
densidade amostral.

McBratney e Webster (1986) indicam que os modelos mais adequados para 0s mais
variados tipos de situa¢Bes, na maioria dos casos, serdo esférico, exponencial ou gaussiano
(Figura 3).

Figura 3 — Principais Modelos Exponenciais

Modelo Exponencial Modelo Esférico Modelo Gaussiano

Semivariancia

Semivariancia
Semivariancia

Distancia (m) Distancia (m) Distancia (m)

Fonte: http://ainfo.cnptia.embrapa.br/digital/bitstream/item/146837/1/GeoVesper-cap-3.pdf

Segundo Oliveira e Grego (2015) o modelo exponencial € 0 que representa processos
que tem a maior perda de semelhanca com a distancia. Dados de precipitacdo pluviométrica
normalmente sdo ajustados por este modelo. Atinge o patamar exponencialmente, por isso
possui apenas uma estrutura onde d é a maxima distancia na qual o variograma ¢ definido. O
pardmetro (a) é determinado visualmente como a distancia ap6s a qual o variograma se

estabiliza. Este modelo é determinado pela equag&o:
(—3—”)
y(h)—(IO+(Il[l—e a] (6)

Ainda Oliveira e Grego (2015) define que o modelo esférico possui duas estruturas,
uma com a distancia entre zero e o alcance, e outra maior do gque o alcance, onde atinge o
patamar. O modelo esférico é linear até aproximadamente 1/3 do alcance, representado pela

equacéo:

h h?
y(h) =Co+C ll,Sa -0,5 (E) l parah < a )

y(h) =Co+C parah = a
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Onde:
CO0; C1: parametros de ajuste;
H: valor da distancia;

v(h): valor da semivariancia para o modelo de ajuste,

O modelo Gaussiano o inicia com uma gqueda nos primeiros valores de semivariancia
para as menores distancias, e ap0s este inicio ha um crescimento da semivaridncia até o
alcance, onde é atingido o patamar. Tem um crescimento bastante lento no inicio, até atingir
um ponto de inflexdo antes do alcance. Os dados mais comuns de ocorréncia de modelo

gaussiano sdo cotas topograficas. Ele é definido pela equacao:

y(h) = CO + C1

. e<_3(%)2>] ®)

2.7 ALGEBRA DE MAPAS

O tema “algebra de mapas” foi popularizado a partir dos livros “Geographic
Information System and Cartographic Modeling” (Tomlin, 1990). Esta foi a primeira
abordagem em que se buscou explorar de uma maneira formal as propriedades dos dados
representados em SIG, usualmente representados por mapas. Ferramentas como o GRID
(Arcinfo), o IDRISI e o IDL, foram essencialmente concebidas sob tal paradigma, no qual
operacdes de modelagem sdo representadas por sequéncias de operagdes primitivas descritas
através de uma linguagem que procura respeitar as propriedades dos tipos de dados
envolvidos.

O conceito de algebra de mapas ou algebra de campos pode ser visto como uma
extensdo da algebra tradicional, com um conjunto de operadores onde as varidveis
manipuladas sdo campos geograficos (Berry,1993). Estes operadores manipulam um, dois ou
mais geo-campos, sendo que cada geo-campo descreve um atributo diferente ou um mesmo
atributo com datas de aquisigdo diferentes. As operagdes sobre geo-campos podem ser

classificadas como: pontuais, zonais e de vizinhanca (Tomlin,1990).
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2.8 MATRIZ DE CONFUSAO

A exatiddo de um mapa indica a proximidade de uma determinada medida ao seu valor
real, logo, a confiabilidade de um mapa estd vinculada a sua exatiddo. Neste contexto, é
necessario realizar algum procedimento estatistico, no produto de uma classificagdo de
imagens digitais, para determinar a acuracia ou exatiddo desta classificacdo (Bernardes,
2006).

No processo de anélise dos dados do sensoriamento remoto, um passo fundamental é a
avaliacdo da precisdo tematica. Os usuérios necessitam saber qudo confidveis sdo os dados
provenientes dos mapas tematicos, derivados da classificacio de um produto do
sensoriamento remoto, e através da matriz de confusdo é possivel derivar medidas e
consequentemente verificar erros oriundos do processo de atribuicdo dos pixels a
determinadas classes (Vieira, 2000).

A matriz de confusdo segundo Prina e Trentin (2015) é a forma de representacdo da
qualidade obtida de uma classificacdo digital de imagem, sendo expressa por meio da
correlagédo de informagdes dos dados de referéncia (compreendido como verdadeiro) com o0s

dados classificados.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 DESCRICOES DA AREA EXPERIMENTAL

A érea de estudo esta localizada no municipio de Jari/RS. As coordenadas geograficas
de localizacdo central da area (lavoura com 167,3ha) sdao 29°12°32” S e 54°15°45” O,
conforme mostra a figura 4.

Conforme a classificacdo do Sistema Brasileiro de Classificacdo dos Solos (Embrapa),
nesta regido o solo predominante é argilo-arenoso, classificado como Latossolo Vermelho
Distroférrico, o clima segundo Képpen-Geiger € considerado mesotérmico umido sem estacdo

seca e esta localizada em uma zona tropical a temperada.

Figura 4 - Localizacdo da area de estudo
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No manejo e conducdo do sistema de agricultura de precisdo na area, iniciado em
2005, utilizaram-se as ferramentas de amostragem georreferenciada do solo; interpretacdo dos
atributos quimicos e fisicos; elaboracdo de mapas de condigdes quimicas; recomendacdes e
aplicacdes de corretivos e fertilizantes a taxa variada; elaboracdo de mapas de produtividade e

acompanhamento da area com imagens de satélite.
3.2 DEFINICAO DOS DADOS UTILIZADOS PARA A ANALISE

Foram utilizados para a elaboracdo dos mapas 3 safras distintas de anos subsequentes,
cujos plantios foram entre a cultura de trigo para o primeiro ano e soja para 0s dois anos

seguintes, conforme é demonstrado na tabela abaixo:

Tabela 1 - Relacdo de aquisicao dos dados de produtividade

Safra Cultura Variedade Datade plantio Data de colheita  Ciclo da cultura (dias)

2007  Trigo  BRSguabiju 03/07/2007 20/11/2007 140
2008  Soja  Fundacep53  29/11/2007 23/04/2008 146
2009  Soja Soja 4910 04/11/2008 17/03/2009 133

Fonte: Banco de dados pessoal do proprietario

3.3 OBTENCAO DE IMAGENS DE SATELITE

Para fazer o cruzamento entre os dados de produtividade e as informacdes de resposta
espectral, foi necessario selecionar imagens de satélite que representassem o desenvolvimento
vegetativo da cultura, sem estar com influéncias de nuvens, solo exposto ou fase de maturagédo
da cultura. As datas de obtidas no catalogo de imagens do INPE estéo representadas na Tabela
2.

Tabela 2 - Relacdo das imagens de satélite adquiridas do Catalogo do INPE.

Safra  Cultura Satélite Data daimagem  Data fenolégica do cultivo (dia)
2007 Trigo Landsat 5 29/09/2007 88
2008 Soja Landsat 5 04/02/2008 67
2009 Soja Landsat 5 21/01/2009 78

Fonte: Banco de dados INPE
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As imagens submetidas as diferentes rotinas de tratamento digital foram obtidas
gratuitamente no site do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
(www.dgi.inpe.br/CDSR), proveniente do sensor Thematic Mapper (TM), com resolucédo
espacial de 30x30m, a bordo do satélite Landsat-5. Foi utilizada a orbita 223 e ponto 80, com

caracteristicas conforme a tabela 3:

Tabela 3 - Bandas Espectrais do visivel e infravermelho proximo das imagens do satélite
Landsat 5.

Banda Faixa espectral - Landsat 5
0,452 0,52 pm - azul
0,52 a 0,60 um - verde
0,63 a 0,69 um - vermelho
0,76 a 3 um - infravermelho proximo
3 a 6 um — infravermelho médio
Fonte: Divisdo de Geragdo de Imagens — INPE

aab~rwN -

3.4 ESPACIALIZAQAO DA PRODUTIVIDADE

Por a lavoura ndo ser homogénea, ela apresenta falta de dados de rendimento em
algumas partes, no entanto, com a classificacdo da imagem torna-se possivel sanar essa falta.
As imagens sdo transferidas para a plataforma do sistema Erdas, em que sdo submetidas aos
algoritmos criados no model maker para a poder gerar a classificacao.

Para filtragem e analise dos dados obtidos foi utilizado o programa ArcGis 10.3, aonde
por meio dos vetores dos pontos de produtividade foi possivel calcular as coordenadas E e N
do centroide do poligono de amostragem, obtendo assim, a area de cada poligono de
amostragem, fazendo a eliminacéo de areas com menos de 50m2.

Para analise geoestatistica das imagens foi utilizado o programa GS+, nele definiu-se
como base o modelo exponencial para analise dos histogramas de frequéncia, obtendo os
valores de rendimento para a produtividade.

Utilizou-se também o método da krigagem, retirando o valor do ponto amostrado e
obtendo a estimativa do mesmo, usando os valores dos pontos vizinhos. Assim alcangando o
erro associado a estimativa (Z). Finalizando a analise as imagens foram exportadas no

formato .ASC para a utilizagdo no software ArcGis.

3.5 AJUSTE ESPACIAL DAS IMAGENS E CALCULOS DOS IVS
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Todas as imagens foram georreferenciadas para a mesma localizacdo nas diferentes
safras, 0o que significa que todos os mapas de uma mesma area apresentam exatamente a
mesma estrutura de espacializacao.

Foram definidos com base em leituras de artigos e teses os indices de vegetacdo que
seriam utilizados para anélise. Definiu-se que os indices a serem analisados seriam o NDVI,
DVI, NDWI, TNDVI e SAVI.

Com as imagens obtidas e com os indices definidos foi realizado o calculo da
reflectancia, no qual consiste basicamente em, converter os dados brutos (nimeros digitais)
em valores fisicos de reflectancia, utilizando-se para isso os coeficientes apresentados por
CHUVIECO (2008).

Posteriormente as imagens foram abertas no programa ERDAS para o calculo dos
indices de vegetacdo, para isso, utilizou-se a ferramenta Model Maker, no qual criou-se 0s

modelos e algoritmos para o célculo de cada indice conforme é demonstrado na figura 5.

Figura 5 - modelo do NDWI criado no Model Maker

B New Model — [m] x
File Edit Model Text Process Help
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IMG aux / IMG aux2

Ap0s a geracdo dos calculos dos indices de vegetacdo as imagens foram recortadas
conforme o shape do contorno da area experimental. Podendo assim realizar o fatiamento de

classes para os indices, no qual correspondem 1 para Baixa, 2 para Média e 3 para Alta.
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3.6 RECLASSIFICACAO DAS IMAGENS DE PRODUTIVIDADE E IVS

O Rendimento por Produtividade e pelos indices foram elaboradas considerando os
mapas de rendimento absoluto e dos indices, respectivamente, de cada cultura e cada safra.

Como referéncia para a criacdo dos parametros de desenvolvimento e interpretacdo da
estabilidade de rendimento, optou-se em utilizar nas andlises, os indices de produtividade
conforme Veiverberg 2016 no qual foram estipulados os seguintes valores para as safras de
trigo:

e Baixa: 0a2200 kg ha*

e Media: 2200 a 3000 kg ha*

e Alta: > 3000 kg ha

E para a safra de soja:

e Baixa: 0 a 2600 kg ha*

e Media: 2600 a 3800 kg ha*
e Alta: > 3800 kg ha

3.7 CRUZAMENTO DOS MAPAS DE PRODUTIVIDADE COM 0OS MAPAS DE
INDICES DE VEGETACAO

Foi realizada a concatenagdo das classes obtidas nos mapas de produtividade e os
indices de vegetacdo para analisar se houve concordancia de classificacdo das zonas agricolas
em cada pixel. Para facilitar este trabalho de concatenacéo foi utilizada a algebra de mapas de
tal maneira a obter uma imagem numérica final que expresse todas as possibilidades do
espaco amostral (MONGUILHOTT, 2016).

No programa ArcGIS foi utilizado a fungdo “Map Algebra”, em que os mapas de
produtividade e dos indices de vegetacdo foram somados para a realizacdo da analise espacial

de cada indice para cada ano e safra.
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Ap0s este processo as tabelas geradas através da algebra de mapas foram exportadas e
analisadas no Excel, obtendo a porcentagem de cada indice em que o indice de vegetacdo

superestimou, subestimou ou manteve o mesmo desempenho em relacdo a produtividade.
3.8 MATRIZ DE CONFUSAO E PROBABILIDADE ESPERADA

Utilizando os conceitos de matriz de confusdo podemos estudar os resultados da
concatenacéo das imagens e obter os valores de acerto e erro, de forma a gerar a probabilidade

esperada e confianca global para cada indice de vegetacdo e ano do estudo, validando assim a
metodologia aplicada.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 ANALISE DAS IMAGENS LANDSAT E MAPAS DE RENDIMENTO

Ao analisar as imagens de satélite Landsat foi selecionada imagens que
demonstrassem o desenvolvimento vegetativo da cultura sem ter as influéncias de nuvens,
solo exposto e saturacdo da imagem, podendo assim criar a composicdo RGB 342 para anélise

visual da imagem e também a localizacdo exata do talhdo como é demonstrado na figura 6.

Figura 6 - Mapa de composicdo RGB 342 para 0s anos de 2007 (A), 2008 (B) e 2009 (C).

Mapa de Composicdao RGB - 342 #%
A B c

Legenda

_] CONTORNO
composicao: RGB
I Red:  Band_3

- Green: Band_4
0 450 900 1.800 Metros

-Blue: Band_2 | Lo | | L |

Fonte: autor.

Com a realizacdo da analise espacial e visual os dados foram filtrados para cada safra,
totalizando 253 pontos para 0 ano de 2007, 377 para o ano de 2008 e 899 pontos para 0 ano
de 2009 sendo estes, retirados do estudo para evitar os erros grosseiros, devido a discrepancia
de valores de suas areas, constituindo 6377 pontos analisados em 2007, 6333 em 2008 e 8200
pontos analisados para o0 ano de 2009. Apos a filtragem foi gerado pelo software ArcGIS as

coordenadas E e N dos pontos dos centroides dos poligonos de amostragem, obtendo a
35



produtividade de cada ponto. Conforme é representado na figura 7 varias partes da lavoura
ndo sdo alcancadas pelos poligonos gerando assim uma falta de dados para uma melhor

estimacdo das zonas de manejo.

Figura 7 — Mapas de Rendimento (2007 (A), 2008 (B) 2009 (C), pontos do centroide dos
poligonos (D) e exemplo de falta de dados (E)

Fonte: autor.

4.2 ANALISE GEOESTATISTICA

Com as coordenadas do ponto dos centroides dos poligonos foram analisados através
do programa GS+ a distribuicdo espacial dos pontos no histograma de validacdo, gerando o
modelo exponencial para analise dos trés anos.

Para 0 ano de 2007 a 2009 foram gerados os indices de média, desvio padrao,
coeficiente de varia¢do, valor minimo e méximo da produtividade e a distribuicdo do

histograma, conforme é representado na tabela 4.
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Tabela 4 — Estatisticas basicas para 0 Rendimento das safras agricolas em estudo.

ANO M DP MIN MAX CVv AS CT DISTIB.
2007 2594,7 5443 657,61 4587,54 29,63 -0,67 1,22 .
2008 3475,6 679,7 109531 5159,00 46,21 -0,94 0,82 .
2009 3113,2 707,2 594,03 5844,28 50,02 -0,26 0,36 I %

M- média, DP — desvio padrdo, MIN- produtividade minima (kg ha*), MAX — produtividade maxima; CV —
coeficiente de variagdo; CT - curtose e DISTIB — distribuicdo frequéncias dos dados.

Nota-se que a area apresenta uma média de 2594,7 para 0 ano de 2007, assim como
3475,6 para 2008 e 3113,2 para 2009 com uma dispersdo meédia de 544,3 para 2007 e 679,9 e
707,2 para 0s anos subsequentes. Os dados para os trés anos apresentam uma moderada
dispersdo, segundo o coeficiente de assimetria de Person as trés assimetrias sdo consideradas
moderadas e negativas. Os coeficientes de curtose indicam uma curva de frequéncia
platicurtica, ou seja, mais aberta que a normal (mesocurtica).

Podemos considerar que a produtividade apresenta distribuicdo normal e assim realizar
0s ajustes semivariograficos em que se pode observar os indices de Efeito Pepita,
Contribuicdo, Alcance, Residual, R2, Dependéncia Espacial.

Através da tabela 5 podemos observar que foi utilizado para os trés anos o modelo
exponencial. Apresentando para 0 ano de 2007 uma variavel com moderada dependéncia
espacial e para os anos de 2008 e 2009 uma variavel com fraca dependéncia espacial, isso
devido provavelmente a distribuicdo espacial dos pontos a campo como representado
anteriormente na figura 7.

A medida descritiva da qualidade do ajuste obtido (r?), mostrou-se adequado ao
proposto mantendo-se em 0,5 para 0 ano de 2007 e 0,87 para os demais anos. Este valor deve-
se a uma qualificagdo dos pontos apenas baseada na rea e 0 ajuste do variograma baseado na
tentativa e erro, para o melhor ajuste. Na tabela 6 podemos analisar os resultados da validagéo
cruzadas.

Podemos observar que para os trés anos a reta ajustada esta praticamente igual a reta a
450, os coeficientes de regressdo (coeficiente angular) dos trés anos com erros padrdo de 0,01
indicam que sdo estatisticamente iguais a 1. O ajuste do coeficiente de determinacdo varia de
0,49 para o ano de 2007 e 0,59 para 2008 e 2009 podendo ser considerados relativamente
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baixo, devido ao grande numero de observacfes e sabendo-se que este coeficiente é altamente

influenciado pelo nimero de pares, podemos considera-lo como satisfatorio.

Tabela 5 — Ajustes do Semivariograma

ANO  EP P AL R r2 DE MODELO
2007 1575 31510 672  135E+09 0942 0,500 |
2008 5900 46430 126  3,94E+09 0778 0873 =
2009 6100 49530 141  850E+09 0,682 0877 =

EP- efeito pepita, P - patamar, AL- alcance, R — residual, r2 -

espacial MODELO — modelo semivariografico.

Tabela 6 - tabela de validagéo cruzada

coeficiente de determinacéo, DE — dependéncia

ANO CA R2 SE Gréfico
2007 1,073 0,493 0,014
2008 1,079 0,590 0,011
2009 1,047 0,596 0,010
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CL — coeficiente linear; CA — coeficiente angular; R2 - coeficiente de determinacdo; SE — erro padréo; Gréafico da

validacdo cruzada;

Ap0s analisar os conceitos basicos da geoestatistica e da anélise do da dependéncia
espacial por meio dos semivariogramas e também da interpolacdo através da metodologia de
krigagem podemos chegar ao resultado para os anos de 2007 (a), 2008 (b) e 2009 (c),

conforme demonstra a figura 8.

Figura 8 - Resultados da krigagem da produtividade

KRIGAGEM DA PRODUTIVIDADE %
a b c
- o ‘i'?*
- \ ’!-
'I “ e
- & ) .t" \",J
Legenda
classe:
- Alta
0 02505 1 1.5 2

L Baixa - e — KM

4.3 CLASSIFICACAO DAS PRODUTIVIDADES E DOS INDICES DE VEGETACAO

O Mapa de Produtividade produz informag6es detalhadas da produtividade do talhdo e
da parametros para diagnosticar e corrigir as causas de baixas produtividades em algumas
areas do talh&o.

Os mapas foram classificados em trés classes para comparacdo subsequente com 0s
dados dos indices de vegetacdo, sendo a primeira classe denominada em “10” cujos valores
para 0 ano de 2007 variam de zero a 2.200kg ha-1, classe “20” entre 2.200 kg ha-1 até 3.000
kg ha-1 ¢ classe “30” acima dos 3.000 kg ha-1. Para o ano de 2008 e 2009 foram utilizados
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para a classe “10” valores de zero a 2.600 kg ha-1, classe “20” variando de 2.600 kg ha-1 até
3.700 kg ha-1 ¢ para classe “30” acima de 3.700 kg ha-1 conforme é representado na figura 8:

Figura 9 - Zonas de produtividade para os anos de 2007, 2008 e 2009.

MAPA DE PRODUTIVIDADE Q‘e
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v ” s S TSRS
\' B3 s
b : ."":‘ _’ "?.‘:‘."':}"
Legenda:
produtividade
classe
& Baixa
Meédia 0 025 05 1 5 2
A Alta - — — )

Para os indices de vegetacdo foram utilizados também o fatiamento por classes,
representando da mesma forma que os mapas de produtividade as classes “1” para baixa, “2”
para média e “3” para alta, conforme é demonstrado nos mapas da Figura 10.

Para os indices de NDVI de 2007 os valores dos fatiamentos por classes ficaram
definidos para a classe 1 sendo menor que 0,62; para classe 2 os valores entre 0,62 e 0,68 e
para a classe 3, valores entre 0,68 a 0,75. Para os anos de 2008 os valores dos fatiamentos por
classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,70; para classe 2 os valores entre
0,70 e 0,78 e para a classe 3, valores entre 0,78 a 0,83 e para 0 ano de 2009 os valores dos
fatiamentos por classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,73; para classe 2

os valores entre 0,73 e 0,78 e para a classe 3, valores entre 0,73 a 0,82.
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Figura 10 - Mapa de classes para 0 NDVI para os anos de 2007 a 2009.

Mapas de indices de Vegetagao por Diferenca Normalizada _ _*N

0 025 05 1 1.5 2

Figura 11 - Mapa de classes para o0 DVI para os anos de 2007 a 2009

Mapas de indices de Vegetagao Diferencial "#F"
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Para os indices de DVI de 2007 os valores dos fatiamentos por classes ficaram
definidos para a classe 1 sendo menor que 0,32; para classe 2 os valores entre 0,32 e 0,37 e
para a classe 3, valores entre 0,37 a 0,45. Para os anos de 2008 os valores dos fatiamentos por
classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,53; para classe 2 os valores entre
0,53 e 0,62 e para a classe 3, valores entre 0,62 a 0,72 e para 0 ano de 2009 os valores dos
fatiamentos por classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,53; para classe 2

os valores entre 0,53 e 0,61 e para a classe 3, valores entre 0,61 a 0,71,

Figura 12 - Mapa de classes para 0 NDWI para os anos de 2007 a 20009.

Mapa de Agua em indice de Vegetagao por Diferenga Normalizada *
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Para os indices de NDW!I de 2007 os valores dos fatiamentos por classes ficaram
definidos para a classe 1 sendo menor que 0,54; para classe 2 os valores entre 0,54 e 0,68 e
para a classe 3, valores entre 0,68 a 0,77. Para os anos de 2008 os valores dos fatiamentos por
classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,65; para classe 2 os valores entre
0,65 e 0,69 e para a classe 3, valores entre 0,69 a 0,72 e para 0 ano de 2009 os valores dos
fatiamentos por classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,65; para classe 2
os valores entre 0,65 e 0,69 e para a classe 3, valores entre 0,69 a 0,73,
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Figura 13 - Mapa de classes para o SAVI para os anos de 2007 a 2009.
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Para os indices de SAVI de 2007 os valores dos fatiamentos por classes ficaram
definidos para a classe 1 sendo menor que 0,93; para classe 2 os valores entre 0,93 e 1,02 e
para a classe 3, valores entre 1,02 a 1,12. Para os anos de 2008 os valores dos fatiamentos por
classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 1,04; para classe 2 os valores entre
1,04 e 1,14 e para a classe 3, valores entre 1,14 a 1,24 e para 0 ano de 2009 os valores dos
fatiamentos por classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 1,10; para classe 2
os valores entre 1,10 e 1,16 e para a classe 3, valores entre 1,16 a 1,22,
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Figura 14 - Mapa de classes para o0 TNDVI para os anos de 2007 a 2009

Mapa de indice Normalizado de Vegetacao por Diferenca Transformado %

Legenda:
TNDWI
classe
' 1 -Baka
l 2. mé0a 0 025 05 1 15 2
P 3.an - e— —

Para os indices de TNDVI de 2007 os valores dos fatiamentos por classes ficaram
definidos para a classe 1 sendo menor que 1,03; para classe 2 os valores entre 1,03 e 1,08 e
para a classe 3, valores entre 1,08 a 1,12. Para os anos de 2008 os valores dos fatiamentos por
classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,72; para classe 2 os valores entre
0,72 e 0,79 e para a classe 3, valores entre 0,79 a 0,83 e para 0 ano de 2009 os valores dos
fatiamentos por classes ficaram definidos para a classe 1 sendo menor que 0,73; para classe 2
os valores entre 0,73 e 0,78 e para a classe 3, valores entre 0,78 a 0,82,

44 ALGEBRA DE MAPAS ENTRE A PRODUTIVIDADE E OS INDICES DE
VEGETACAO

Através do cruzamento de mapas de produtividade pelos mapas de indices de
vegetacdo pode-se obter as tabelas com os resultados superestimacdo, subestimacdo e
igualdade do indice em cada safra agricola analisada em relacdo aos indices de produtividade

As tabelas de 7 a 11 representam em porcentagem as classes de igualdade,
superestimacao e subestimacdo dos indices de vegetacdo em relacdo as zonas de manejo dos
mapas de produtividade, assim como as figuras de 15 a 20 representam a concatenacao das
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classes 10, 20 e 30 do mapa de produtividade com as classes 1, 2 e 3 dos indices de vegetacao

apresentando suas respectivas areas:

Tabela 7 - Estimativa de zona de manejo pelo TNDVI em cada ano de analise e sua média
aritmetica.

TNDVI 2007(%) 2008(%) 2009 (%) MEDIA (%)
IGUAL 46,35 53,08 39,77 46,40
SUPERESTIMOU 50,11 18,56 45,08 37,91
SUBESTIMOU 3,54 28,36 15,15 15,68

A tabela do TNDVI para os trés anos de amostragem demonstra que o indice teve uma
pequena interferéncia nos niveis digitais, obtendo uma baixa subestimacdo no primeiro ano,
isso se deve principalmente por as areas dos pontos obtidos estarem afastado do perimetro,

fazendo com que os dados a serem analisados sejam principalmente da lavoura.

Figura 15 - Mapas de concatenacgdo entre produtividade e TNDVI

MAPAS DE CONCATENAGAO ENTRE PRODUTIVIDADE E TNDVI . %.
a
5 Lognas
. .'I.\I".‘__' "
*-g,,._ gt -
z "q-:‘ ey -:-. L 1'
Fidh -
1 7 #ﬁlﬁ“ e
T 5 0 025 05 1 5 2
kL - n
QUADRO DE VALORES DE AREA
ANO/07  n2de pixel m* hectares ANO/08 n2de pixel m* hectares ANO/09 n2de pixel m? hectares
11 91 81500 8,19 11 64 37600 5,76 11 76 68400 6,84
12 129 116100 11,61 12 45 40500 4,05 12 138 124200 12,42
13 28 25200 2,52 13 18 16200 1,62 13 89 80100 8,01
21 376 338400 33,84 21 195 175500 17,55 21 143 128700 12,87
22 381 342500 34,29 22 576 518400 51,84 22 459 413100 41,31
23 620 558000 55,8 23 278 250200 25,02 23 606 545400 54,54
31 26 23400 2,34 31 44 39600 3,96 31 45 40500 4,05
32 16 14400 1,44 32 282 253800 25,38 32 92 82800 8,28
33 172 134800 15,48 33 333 301500 30,15 33 200 130000 18

Tabela 8 - Media aritmética dos 3 anos estimados para o indice NDVI

NDVI 2007(%) 2008(%) 2009 (%) MEDIA (%)
IGUAL 36,31 54,98 39,77 43,68
SUPERESTIMOU 56,05 26,18 45,08 42,43
SUBESTIMOU 7,91 18,84 15,15 13,96
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A tabela do NDVI para os trés anos de amostragem demonstra tambeém uma baixa
subestimacdo, o que nos indica que houve uma pequena interferéncia externa da lavoura,
sendo esta porcentagem proveniente de areas com redes de drenagem. Podemos notar também
que o indice em sua média teve uma igualdade ou superestimativa da produtividade, isso nos
reflete @ um indice de boa confiabilidade para o uso. A superestimativa se deve
provavelmente a &reas com bastante reflectancia na imagem o que corresponde a um grande
volume de massa verde, que pode ocasionar acamamento da lavoura de soja e assim diminuir

os valores de produtividade para estes locais.

Figura 16 - Mapas de concatenacdo entre produtividade e NDVI

MAPAS DE CONCATENAGAO ENTRE PRODUTIVIDADE E NDVI

Legenda:
classes

0 025 05 1 1.5 2
-

QUADRO DE VALORES DE AREA
ANQ/07 n2de pixel m? hectares ANQO/08 n2de pixel m* hectares ANO/09 n2de pixel m? hectares

11 81 72500 7,29 11 57 51300 5,13 11 76 63400 6,84
12 110 99000 3,9 12 45 40500 4,05 12 138 124200 12,42
13 57 51300 5,13 13 25 22500 2,25 13 89 80100 8,01
21 124 111600 11,16 21 138 124200 12,42 21 143 128700 12,87
22 392 352800 35,28 22 500 450000 45 22 439 413100 41,31
23 861 774900 77,49 23 411 369900 36,99 23 606 545400 54,54
31 8 7200 0,72 31 27 24300 2,43 31 45 40500 4,05
32 13 11700 1,17 32 181 162900 16,29 32 92 82800 8,28
33 133 173700 17,37 33 453 407700 40,77 33 200 180000 13

Tabela 9 - média aritmética dos 3 anos estimados para o indice DVI

DVI 2007(%) 2008(%) 2009 (%) MEDIA (%)
IGUAL 41,38 48,78 42,64 44,26
SUPERESTIMOU 48,85 18,84 39,77 35,82
SUBESTIMOU 10,03 32,39 17,59 20,00

A tabela do DVI para os trés anos de amostragem mostra distribuicdo de classe muito
irregular, mostrando que o0s niveis digitais da imagem sofreram algum tipo de intempérie em

relagdo ao uso do solo ou em relagéo ao tamanho da resolucdo espacial.
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Figura 17 - Mapas de concatenacgéo entre produtividade e DVI

MAPAS DE CONCATENAGAO ENTRE PRODUTIVIDADE E DVI
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QUADRO DE VALORES DE AREA
ANO/07 | n2de pixel m* hectares ANQ/08 n2de pixel m* hectares ANQ/09 n2de pixel m? hectares
11 74 66600 6,66 11 76 68400 6,84 11 34 75600 7,56
12 134 120600 12,06 12 37 33300 3,33 12 152 136800 13,68
13 40 36000 3,6 13 14 12600 1,26 13 67 60300 6,03
21 138 124200 12,42 21 291 261500 26,19 21 170 153000 15,3
22 517 465300 46,53 22 463 416700 41,67 22 522 469800 46,98
23 722 649800 64,98 23 295 265500 26,55 23 516 464400 46,44
31 9 8100 0,81 31 59 53100 5,31 31 48 43200 4,32
32 37 33300 3,33 32 245 220500 22,05 32 107 96300 9,63
33 168 151200 15,12 33 357 321300 32,13 33 180 162000 16,2
Tabela 10 - Média aritmética dos 3 anos estimados para o indice NDWI
NDWI 2007(%) 2008(%) 2009 (%) MEDIA (%)
IGUAL 40,84 45,89 39,66 42,13
SUPERESTIMOU 53,93 20,03 39,02 37,66
SUBESTIMOU 5,51 34,08 21,32 20,30

Para a tabela do NDWI para os trés anos de amostragem nota-se uma elevada

subestimacdo dos indices em relacdo aos indices das zonas de manejo dos mapas de

produtividade, um ponto a ser considerado, devido ao NDWI estar diretamente relacionado

com as redes de drenagem da area.
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Figura 18 - Mapas de concatenacgéo entre produtividade e NDWI

MAPAS DE CONCATENACAO ENTRE PRODUTIVIDADE E NDWI :45
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QUADRO DE VALORES DE AREA

ANO/07  n2de pixel m? hectares ANQ/08 n2de pixel m? hectares ANQ/09 n2de pixel m?* hectares
11 48 43200 4,32 11 80 72000 7,2 11 91 81900 8,19
12 156 140400 14,04 12 33 29700 2,97 12 138 124200 12,42
13 44 39600 3,96 13 14 12600 1,26 13 74 66600 6,66
21 73 65700 6,57 21 305 274300 27,45 21 225 202500 20,25
22 515 463500 46,35 22 423 380700 38,07 22 A474 426600 42,66
23 789 710100 71,01 23 321 288900 28,89 23 509 458100 45,81
31 4 3600 0,36 31 70 63000 6,3 31 59 53100 5,31
32 24 21600 2,16 32 231 225900 22,59 32 110 99000 9,9
33 186 167400 16,74 33 340 306000 30,6 33 168 151200 15,12

Tabela 11 - Média aritmética dos 3 anos estimados para o indice SAVI

SAVI 2007(%) 2008(%) 2009 (%) MEDIA (%)
IGUAL 38,5 51,01 36,15 41,88
SUPERESTIMOU 53,38 33,04 48,81 45,07
SUBESTIMOU 8,4 15,95 15,04 13,13

A tabela do SAVI para os trés anos de amostragem demonstra uma elevada
superestimacdo da produtividade, isto pode estar relacionado diretamente com o vigor da
planta e a data escolhida para a anélise através da imagem digital. Apresenta também uma
baixa subestimacéo, demonstrando que os niveis digitais tiveram pouca influéncia externa da

lavoura, ou de redes de drenagem, assim como, de intempéries no solo.
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Figura 19 - Mapas de concatenacéo entre produtividade e SAVI

MAPAS DE CONCATENAGCAO ENTRE PRODUTIVIDADE E SAVI :* E
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QUADRO DE VALORES DE AREA
ANO/07  n2de pixel m?* hectares ANO/08 n2de pixel m?* hectares ANO/03 n2de pixel m?* hectares
11 83 74700 147 11 57 51300 5,13 11 80 72000 71,2
12 113 101700 10,17 12 39 35100 3,51 12 119 107100 10,71
13 52 46800 4,68 13 31 27900 2,79 13 104 93600 9,36
21 131 117900 11,79 21 141 126900 12,69 21 158 142200 14,22
22 432 388800 38,88 22 371 333500 33,39 22 371 3335900 33,39
23 814 732600 73,26 23 537 483300 48,33 23 679 611100 61,11
31 9 8100 0,81 31 27 24300 2,43 31 46 41400 4,14
32 14 12600 1,26 32 125 112500 11,25 32 74 66600 6,66
33 191 171500 17,19 33 509 458100 45,81 33 217 195300 19,53

Com os mapas de produtividade obtemos as zonas de manejo para cada cultura em seu
devido ano, os indices de vegetacdo buscam alcancar esses resultados encontrados com 0s
mapas de produtividade. Quando um indice superestima a producdo, ou seja, as zonas de
produtividade sd@o menores que as do indice de vegetacdo demonstra ter, isso pode significar
que as areas em discordancia possuem algum fator a campo que esteja limitando a
produtividade, também pode ser que a imagem obtida ndo represente o vigor maximo da
planta.

Outro caso que pode ocorrer é quando o indice de vegetacdo subestima a producéo, ou
seja, é quando as zonas de produtividade sdo maiores que as do indice de vegetacdo, isso
ocorre por diversos fatores, podendo ser principalmente porque os niveis digitais sofrem
influéncia direta com a resolucdo da imagem obtida, podendo estes valores estarem ligados a
bordaduras da area de estudo, redes de drenagem e influéncia de outro casos do solo que ndo a

da lavoura, tendo como resultado uma subestimacao das zonas.

45 MATRIZ DE CONFUSAO E INDICE DE CONFIANCA GLOBAL ENCONTRADA
PARA OS IVs.

Através da matriz de confusdo, obtida pela concatenacdo das imagens, podemos
representar a qualidade da classificacdo por meio dos dados das zonas de manejo obtidos

pelos mapas de produtividade com os dados da classificagdo dos indices. Sendo assim, obteve
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a tabela a seguir com os dados de confianca global encontrada para cada indice em cada ano

do estudo.

Tabela 12- Concordancia entre as zonas de manejo obtidas pelos mapas de rendimento e 0s

indices de vegetacédo, em %.

INDICE /ANO TNDVI NDVI DVI NDWI SAVI
2007 46,35 54,59 41,27 40,73 38,39
2008 53,08 57,40 48,78 45,89 51,01
2009 39,77 41,60 42,64 39,66 36,15

Com a matriz de confusdo pode-se observar conforme o quadro 1, 2 e 3 que o indice

de vegetacdo TNDVI para o ano de 2007 da uma maior confianca ao produtor, tendo uma

maior previsibilidade nas areas em que a produtividade e o indice deram alto representando

76,92 % de confianca na plantacdo de Trigo. Para 0os anos de 2008 e 2009 cuja plantacdo

corresponde a soja o indice apresentou melhor confiabilidade quando a plantacdo e o indice

apresentam uma igualdade na produtividade.

Quadro 1 - Matriz de confusdo e TNDVI 2007

Produtividade

Matriz de confusdo _ - Erro | Risco do | CoNfianca
Baixo | Médio | Alto |soma . do
Omissao | Produtor
Produtor
Baixa 40 10 2 52 12 23,08% | 76,92%
indice de Vegetacdo | Média 167 204 53 424 220 51,89% | 48,11%
Alta 118 634 606 1358 752 55,38% | 44,62%
Soma 325 848 661 | 1834
Erro de Comissao 285 644 55
Risco do Usuario 87,69% | 75,94% | 8,32%
Confianga do Usuario 12,31% | 24,06% | 91,68%
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Quadro 2 - Matriz de confusdo TNDVI 2008.

Produtividade
. ~ . Confianca
Matriz de confusao E R
Baixo | Médio | Alto |Soma fr°~ Isco do do
Omissdo | Produtor
Produtor
indice d Baixa 64 195 44 303 239 78,88% 21,12%
Indice de "y, dia 45 576 282 903 | 327 | 3621% | 63,79%
Vegetacao
Alta 18 278 335 631 296 46,91% 53,09%
Soma 127 1049 661 1837
Erro de Comissao 63 473 326
Risco do Usuario 49,61% | 45,09% | 49,32%
50,39% | 54,91% | 50,68%
Confianga do Usudrio
Quadro 3 - Matriz de confusdo TNDVI 2009
Produtividade
Matriz de confusdo _ . Erro | Risco do | CONTIaNE2
Baixo Médio Alto Soma - do
Omissdo | Produtor
Produtor
i dice de | B33 76 143 45 264 188 | 71,21% | 28,79%
ng;zcaeo Média 138 459 92 689 230 | 33,38% | 66,62%
Alta 89 606 200 895 695 77,65% 22,35%
Soma 303 1208 337 1848
Erro de Comissao 227 749 137
Risco do Usuario 74,92% | 62,00% | 40,65%
Confianga do 25,08% | 38,00% | 59,35%
Usuario

Para a matriz de confusdo do NDVI do ano de 2007 e dos anos 2008 e 2009 conforme

0 quadro 4 e quadro 5 e 6 respectivamente, o indice apresenta uma maior confiabilidade ao

produtor quando a plantacao e o indice apresentam uma igualdade na produtividade.
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Quadro 4 - Matriz de Confusdo NDVI 2007

Produtividade
Matriz de confusao . L Erro | Risco do Confianca
Baixo | Médio | Alto - do
Soma | Omissao | Produtor
Produtor
Baixa 81 124 8 213 132 61,97% 38,03%
indice de Vegetacdo | Média 110 392 13 515 123 23,88% 76,12%
Alta 57 861 193 1111 918 82,63% 17,37%
Soma 248 1377 214 1839
Erro de Comissao 167 985 21
Risco do Usuario 67,34% | 71,53% | 9,81%
Confianga do Usudrio 32,66% | 28,47% | 90,19%
Quadro 5 - Matriz de confusédo NDV1 2008.
Produtividade
Matriz de confusao _ o Erro Risco do Confianga
Baixo Médio Alto Soma . do
Omissdo | Produtor
Produtor
. Baixa 57 138 27 222 165 74,32% 25,68%
JZ:;:S;O Média 45 500 181 726 226 | 31,13% | 68,87%
Alta 25 411 453 889 436 49,04% 50,96%
Soma 127 1049 661 1837
Erro de Comissao 70 549 208
Risco do Usuario 55,12% | 52,34% | 31,47%
fi
Confianca do 44,88% | 47,66% | 68,53%
Usuario
Quadro 6 - Matriz de confusdo NDV1 2009.
Produtividade
. ~ . Confianga
Matriz de confusdo E
Baixo Médio Alto Soma fr°~ Risco do do
Omissdo | Produtor
Produtor
indice d Baixa 76 143 45 264 188 71,21% 28,79%
ng;igéeo Média 138 459 92 689 230 | 33,38% | 66,62%
Alta 89 606 200 895 695 77,65% 22,35%
Soma 303 1208 337 1848
Erro de Comissao 227 749 137
Risco do Usuario 74,92% | 62,00% | 40,65%
Confianca do 25,08% | 38,00% | 59,35%
Usuario
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A matriz de confusdo para o DVI para o ano de 2007 como demonstra o quadro 7, 8 e

9 do apéndice C representando respectivamente os anos 2008 e 2009 demonstram uma maior

confianca do produtor para as medias da produtividade.

Quadro 7 - Matriz de confusdo DVI 2007.

Produtividade

. ~ Confian
Matriz de confusdo Baixo | Médio | Alto |Soma Efr‘i Risco do ° dg ”
Omissdo | Produtor Produtor
Baixa 74 138 9 221 147 66,52% | 33,48%
indice de Vegetacdo | Média 134 517 37 688 171 24,85% | 75,15%
Alta 40 722 168 930 762 81,94% | 18,06%
Soma 248 1377 214 | 1839
Erro de Comissdao 174 860 46
Risco do Usuario 70,16% | 62,45% | 21,50%
Confianga do Usudrio 29,84% | 37,55% | 78,50%
Quadro 8 - Matriz de confusdo DVI 2008.
Produtividade
Matriz de confusao . o Erro Risco do Confianca
Baixo | Médio | Alto | Soma . do
Omissao | Produtor
Produtor
Baixa 76 291 59 426 350 82,16% | 17,84%
indice de Vegetacdo Média 37 463 245 745 282 37,85% | 62,15%
Alta 14 295 357 666 309 46,40% | 53,60%
Soma 127 1049 661 | 1837
Erro de Comissao 51 586 304
Risco do Usuario 40,16% | 55,86% | 45,99%
Confianga do Usuario 59,84% | 44,14% | 54,01%
Quadro 9 - Matriz de confusdo DVI 2009.
Produtividade
Matriz de confusio Baixo | Médio | Alto |Soma Efr°~ Risco do Con:snga
Omissdo | Produtor
Produtor
Baixa 84 170 48 302 218 72,19% | 27,81%
indice de Vegetagdo | Média 152 522 107 781 | 259 | 33,16% | 66,84%
Alta 67 516 182 765 583 76,21% | 23,79%
Soma 303 1208 337 | 1848
Erro de Comissdo 219 686 155
Risco do Usuario 72,28% | 56,79% | 45,99%
Confianga do Usudrio 27,72% | 43,21% | 54,01%
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Para o indice NDWI a matriz de confusdo para o ano de 2007 quadro 10 mostra uma

maior confiabilidade para as medias da produtividade, tendo também um maior grau de acerto

entre o indice e a produtividade. Para o ano de 2008 o quadro 11 mostra uma confiabilidade

do produtor maior para a media e alta da produtividade com maior grau de acerto para a

media, no ano de 2009 representado pelo quadro 12 mostra um grau maior de confiabilidade e

acerto para a media e também mostra uma relativa proximidade de confiabilidade para os

indices quando relacionado com a baixa e a alta produtividade.

Quadro 10 - Matriz de Confusdo NDWI 2007.

Produtividade

. ~ nfian
Matriz de confusdo Baixo | Médio | Alto |Soma Ef“ﬁ Risco do - dj ?
Omissdo | Produtor
Produtor
Baixa 48 73 4 125 77 61,60% 38,40%
indice de Vegetacdo | Média 156 515 24 695 180 25,90% | 74,10%
Alta 44 789 186 1019 | 833 | 81,75% | 18,25%
Soma 248 1377 214 | 1839
Erro de Comissdao 200 862 28
Risco do Usuario 80,65% | 62,60% | 13,08%
Confianga do Usuario 19,35% | 37,40% | 86,92%
Quadro 11 - Matriz de confusdo NDWI1 2008.
Produtividade
Matriz de confusdo ) o Erro Risco do Confianca
Baixo | Médio | Alto |Soma . do
Omissao | Produtor
Produtor
Baixa 80 305 70 455 375 82,42% | 17,58%
indice de Vegetagdo | Média 33 423 251 707 284 40,17% | 59,83%
Alta 14 321 340 675 335 49,63% | 50,37%
Soma 127 1049 661 | 1837
Erro de Comissao 47 626 321
Risco do Usuario 37,01% | 59,68% | 48,56%
Confianga do Usuario 62,99% | 40,32% | 51,44%
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Quadro 12 - Matriz de confusdo NDWI1 2009.

Produtividade

. ~ Confian
Matriz de confusdo Baixo | Médio | Alto |Soma Efr‘i Risco do ° dg ”
Omissao | Produtor Produtor
. Baixa 91 225 59| 375 284 75,73% | 24,27%
JZ:;Z:;O Média 138  47a| 110| 722 | 248 | 3435% | 65,65%
Alta 74 509 168 | 751 583 77,63% | 22,37%
Soma 303 1208 337 | 1848
Erro de Comissado 212 734 169
Risco do Usuario 69,97% | 60,76% | 50,15%
Confianga do Usudrio 30,03% | 39,24% | 49,85%

O indice SAVI para o ano de 2007 e 2009 representado pelo quadro 13 e 15

respectivamente mostra um maior grau de confiabilidade do produtor nas médias da

produtividade, também apresenta para esses anos uma consideravel superestimacédo quando a

produtividade é média. Para o ano de 2008 representado pelo quadro 14 apresenta uma maior

confiabilidade do produtor quando a produtividade é média e uma maior confianca do indice

guando a produtividade é alta, obtendo 77% de confiabilidade do usuério, assim como

também representa 0 maior grau de acerto entre o indice e a produtividade.

Quadro 13 - Matriz de confusdao SAVI 2007.

Produtividade
. ~ . Confianga
Matriz de confusdo
Baixo Médio Alto Soma Efr°~ Risco do do
Omissdo | Produtor
Produtor
indice d Baixa 83 131 9 223 140 62,78% | 37,22%
Indice de 1 < dia 113 432 14 559 127 | 22,72% | 77,28%
Vegetacao
Alta 52 814 191 1057 866 81,93% | 18,07%
Soma 248 1377 214 1839
Erro de Comissao 165 945 23
Risco do Usuario 66,53% | 68,63% | 10,75%
Confianca do 33,47% | 31,37% | 89,25%
Usuario
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Quadro 14 - Matriz de confusdao SAVI 2008.

Produtividade

. ~ . Confianca
Matriz de confuséo Baixo | Médio | Alto |Soma Efr‘i Risco do do -
Omissao | Produtor Produtor
Baixa 57 141 27 225 168 74,67% 25,33%
indice de Vegetacdo | Média 39 371 125 535 164 30,65% | 69,35%
Alta 31 537 509 1077 568 52,74% | 47,26%
Soma 127 1049 661 | 1837
Erro de Comissao 70 678 152
Risco do Usuario 55,12% | 64,63% | 23,00%
Confianga do Usuario 44,88% | 35,37% | 77,00%
Quadro 15 - Matriz de confusdao SAVI 2009.
Produtividade
. ~ nfian
Matriz de confusdo Baixo | Médio | Alto |Soma Ef“ﬁ Risco do - dj ”
Omissao | Produtor
Produtor
Baixa 80 158 46 284 204 71,83% | 28,17%
indice de Vegeta¢do | Média 119 371 74 564 193 34,22% | 65,78%
Alta 104 679 217 1000 783 78,30% | 21,70%
Soma 303 1208 337 | 1848
Erro de Comissao 223 837 120
Risco do Usuario 73,60% | 69,29% | 35,61%
Confianga do Usuario 26,40% | 30,71% | 64,39%
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5. CONCLUSOES

Pode-se concluir que 0 método de determinacdo de zonas de manejos por mapas de
produtividade é valido permitindo a correlacdo dos indices de vegetacdo utilizados. Os
métodos de determinacdo de zonas de manejo pelos indices de vegetacdo NDVI e TNDVI
apresentaram uma classificacdo mais igualitaria em relacdo a produtividade, tornando-os
validos.

Através da matriz de confusdo pode-se obter a confianca global dos indices, em que,
por ordem decrescente de desempenho pode-se afirmar que no trabalho realizado o melhor
indice de vegetacdo foi 0 NDVI, seguido respectivamente por TNDVI, NDWI, DVI e SAVI.

O método de determinacdo de zonas de manejo pelos indices DVI e SAVI
apresentaram uma relativa igualdade entre eles e a produtividade, porém com uma
significativa superestimacédo do indice SAVI em relacéo a produtividade;

Tornou-se valido também o cruzamento dos dados dos indices de vegetacdo com os da
produtividade, obtendo até 59,39% da area em comum, tornando o método tecnicamente
viavel, tendo em vista a agilidade de execucdo, a resposta do método e a importancia da
identificacdo das zonas.

Sendo assim a criacdo de mapas de zonas de manejo € mais uma ferramenta disponivel
da agricultura de precisdo, permitindo ao produtor respostas rapida da variabilidade espacial

de sua lavoura, com baixo custo e maior precisdo no manejo do solo.
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