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RESUMO

Este trabalho oferece uma contribuicdo metodoldgica aplicada de monitoramento, controle e
avaliacdo tecnoldgica por sensoriamento remoto no manejo agricola de areas irrigadas com
vinhaca (Fertirrigacdo) na producdo de cana-de-agucar, para prover produtividade com
sustentabilidade. O desafio de producdo em grades areas e a capacidade geografica de
mensuracdes limitada em campo, a disponibilidade de dados por satélites foi aplicada ao estudo,
com vistas a discussao sobre monitoramento em um processo de produgéo agricola. O processo
de fertirrigacdo foi o objeto escolhido devido ter um alto valor agregado, com execugdo de trés
processos em um: 1- Transforma um residuo em insumo, 2 - irriga a cana no periodo mais seco
3 — fertiliza o solo. O local de producdo ocupa grande extensao geogréafica (20 mil hectares),
distribuida espacialmente em fazendas proximas e interligadas, porém de dificil controle e
monitoramento da qualidade do processo. O estudo objetivou analisar e elaborar um método
com técnicas de sensoriamento remoto (SR), classificacdo espectral e orientada ao objeto,
identificar correlacdo da produtividade com indices espectrais para monitoramento da
fertirrigacdo; com diferentes sensores orbital remoto. Os dados dos satélites Sentinel 1 e 2,
foram a base para avaliar o modelo de mapeamento e o impacto da variagdo na fertirrigacao
correlacionado com Sentinela dados de produtividade das areas. Na avaliacdo estatistica,
correlacédo de Person, houve correlacdo nas imagens testadas (Sentinel 2, Pearson 0.4 e Anova
0.7) com indices de vegetacdo extraidos para os de 2017 a 2019. Para os anos de 2019 a 2021,
0 teste, usou 0s métodos para avaliar somente o més de abril (Pico de crescimento da cana) teve
correlacdo (Pearson 0,98) e regressdao multipla (Para variaveis NDVI e NDWI p<0,02). Na
classificacdo orientada ao objeto foi definido um modelo baseado no LSMS (Large Scale Mean
Shift), que separou as areas fertirrigadas e a qualidade aplicada, baseado em reposta espectral e
experiéncia de campo. Para a classificacdo, definiu-se os parametros para avaliar a qualidade
da fertirrigacdo (raio espacial 5, Intervalo do raio 200 e tamanho minimo 50). O meétodo
representou uma foram de avaliar e mensurar a qualidade da aplicacéo da vinhaga como formar
irrigar e fertilizar ao mesmo tempo. Com a periodicidade dos satélites é de 5 dias de revisita,
permite correcdo em situacdes identificacdo de falhas na aplicacdo de vinhaca. O trabalho
apresentou uma ferramenta que gerou um produto aplicado de forma operacional para
monitoramento da qualidade na cobertura do langamento de vinhaca em irrigacdo por aspersao.

Palavras-chave: Fertirrigacao, Irrigacédo, Sensoriamento remoto, Agricultura,
Agricultura de Preciséo.



ABSTRACT

This work offers an applied methodological contribution of monitoring, control and
technological evaluation by remote sensing in the agricultural management of areas irrigated
with vinasse (Fertirrigation) in the production of sugarcane, to provide productivity with
sustainability. The challenge of production in large areas and the limited geographic capacity
of measurements in the field, the availability of satellite data was applied to the study, with a
view to discussing monitoring in an agricultural production process. The fertigation process
was the object chosen due to its high added value, with the execution of three processes in one:
1 - It transforms a residue into an input, 2 - irrigates the cane in the driest period 3 - fertilizes
the soil. The production site occupies a large geographic area (20 thousand hectares), spatially
distributed in nearby and interconnected farms, but difficult to control and monitor the quality
of the process. The study aimed to analyze and develop a method with remote sensing (SR)
techniques, spectral and object-oriented classification, to identify productivity correlation with
spectral indices for monitoring fertirrigation; with different remote orbital sensors. Data from
Sentinel 1 and 2 satellites were the basis for evaluating the mapping model and the impact of
variation in fertigation correlated with Sentinel area productivity data. In the statistical
evaluation, Person correlation, there was a correlation in the tested images (Sentinel 2, Pearson
0.4 and Anova 0.7) with vegetation indices extracted for those from 2017 to 2019. For the years
2019 to 2021, the test used the methods for evaluating only the month of April (sugarcane
growth peak) had correlation (Pearson 0.98) and multiple regression (For NDVI and NDWI
variables p<0.02). In the object-oriented classification, a model based on the LSMS (Large
Scale Mean Shift) was defined, which separated the fertigated areas and the applied quality,
based on spectral response and field experience. For classification, parameters were defined to
assess the quality of fertigation (spatial radius 5, radius interval 200 and minimum size 50). The
method represented a way to evaluate and measure the quality of the application of vinasse as
a way to irrigate and fertilize at the same time. With the periodicity of the satellites of 5 days
of revisit, it allows correction in situations of identification of failures in the application of
vinasse. The work presented a tool that generated a product applied operationally for monitoring

the quality in the coverage of vinasse release in sprinkler irrigation.

Keywords: Fertigation, Irrigation, Remote Sensing, Agriculture, Precision Agriculture.
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1. INTRODUCAO

Embora a producdo de alimentos tenha dobrado nos altimos 30 anos, terd que dobrar
novamente até 2050 para alimentar uma populacdo esperada de 8,5 bilhdes(WISE, 2013).
Segundo estatisticas recentes, isso parece improvavel, pois em 2000 a producdo agricola
mundial cresceu apenas 1%, a menor desde o inicio dos anos 90. Dentro do cenério de evolucéo
de producdo agricola, esta inserido a cana-de-aclcar (ESTEVES, 2017). Para aumentar a
producdo agricola, € necessario a combinacdo de varios fatores. 1sso inclui um ambiente
saudavel e um planejamento agricola solido. Um ambiente saudavel implica reduzir a erosao
do solo causada pelo vento, pela dgua e pelo excesso de cultivo; proteger recursos hidricos
finitos; e reduzir a polui¢do atmosférica, como a chuva &cida que afeta plantacdes e florestas.
Igualmente importante é fazer o melhor uso das terras agricolas (RIBEIRO, 2008).

A agricultura esta desenvolvendo e transformando o campo com inovagéo e aplicacéo
de tecnologia a partir de grandes investimentos para otimizar de forma sustentavel a producéo
para conseguir atender uma demanda continua mundial por alimentos (SILVEIRA, et al., 2005).
Neste cenario, a cana-de-agUcar ocupa grande porcdes do espago geografico para a producao
de alimentos e energia, que tem como demanda para ser sustentdvel o processo produtivo,
aumentar a produtividade na mesma area cultivada. A cana-de-aclcar é um dos produtos
cultivados em larga escala no Brasil e demanda informacdes sobre grandes areas (> 50 mil
hectares por unidade industrial de processamento de etanol e agucar) onde a pesquisa com
satélites oferece dados para subsidiar aplicacdo em formas de monitoramento para ganhos de
produtividade (PEREIRA, et al., 2017).

Com o advento dos satélites, foi possivel medir e estimar cada metros quadrado da
superficie, com isso, estima-se mundialmente 1,53 bilhdes de hectares em terras agricultaveis,
equivalente a 12% da superficie do planeta (FAO, 2009).0 mapeamento das terras agricultadas
demonstra que 62% delas tem sido utilizada pela agricultura na producdo de alimentacéo para
humanos e animais. Contudo, para gerar somente a proteina alimenticia animal, o percentual é
de 35%, mais da metade da area destinada para consumo de carne por humanos. Na producéo
de bioenergia apenas de 3 % ¢é destinado (FOLEY et al. 2011; FAOSTAT, 2015).

A projecdo global sobre a producdo de alimentos é conhecida por meio de estudos e
estimativas econémicas e de crescimento populacional. O ano de 2050 é um marco para
segurancga alimentar do planeta, pois nesse ano o0 consumo de alimentos sera o dobro dos
numeros atuais. Porém, existe a demanda ambiental e sustentavel, que exige um controle sobre

0 crescimento produtivo sobre o ambiente, definindo que ndo poderemos desmatar tudo para
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producdo, pois € necessario atender também a questdes sobre o aquecimento global. Essas
conclusées miram para necessidade de producdo vertical, o que significa produzir mais na
mesma area, e isso s6 possivel com agricultura de precisdo (FOLEY etal., 2011; THE ROYAL
SOCIETY, 2016).

Com o desenvolvimento crescente do Sensoriamento Remoto (SR), com histérico de
mais de 40 anos com estudos e aplicacdo na agricultura, na Gltima década houve uma
disponibilidade de dados com maior capacidade de extrair informacéo da superficie terrestre, 0
que refletiu na ampliacdo das possibilidades de estudos e aplicacbes em agricultura
(FORMAGGIO, A. R., & SANCHES, I. D. A. 2017).

Em 2004 foi feito um levantamento das areas de tecnologias em que provavelmente
haveria maiores investimentos nos 50 anos seguintes. Entre as areas estariam nanotecnologias,
biotecnologias e as geotecnologias, sendo que essa Ultima envolve o desenvolvimento de
satélites e Drones aplicados para o levantamento do espaco geografico e a localizagdo
geoespacial (GEWIN, V., 2004).

Atualmente, ap6s 16 anos da previsdo de desenvolvimento cientifico no mercado de
geotecnologias, a previsdo vem se confirmando anualmente, através do desenvolvimento de
novos satélites, com maior resolucdo espacial, temporal e espectral. Desses, alguns sistemas de
satélites estdo voltados para a agricultura. O lancamento do satélite Sentinel em 2016
transformou o uso na agricultura que, por meio do conjunto de dois satélites, plataforma
Sentinel 2 A e B, permitiu uma revisita com 5 dias de intervalo e uma resolucéo espacial que
varia de 10 a 60 metros. O periodo de 5 dias permite que a cultura agricola seja monitorada com
tempo suficiente para intervencédo e agdes no campo (VAN TRICHT, K., 2018).

Em producdo agricola de cana-de-agucar o manejo ocorre durante todo ano, com janelas
operacionais definidos de acordo com as caracteristicas climaticas da regido (OLIVEIRA FILHO,
et al. 2015). As ac¢des operacionais sdo divididas por atividades sequenciais que compreendem
formacéo de lavoura, tratos culturais, plantio e colheita, que necessitam de monitoramento para
avaliar a qualidade da execucdo. O método tradicional de monitoramento é realizado apenas de
forma amostral, em campo.

Em muitas operac¢des, como a fertirrigacdo (irrigacdo com vinhaga), ndo € possivel
garantir a qualidade da aplicacdo devido a dificuldade operacionais de avaliacéo. Identificar se
o langcamento do liquido vinhaca foi realizado seguindo a medidas padronizadas com faixa de
60 metros de espacamento entre as linhas de aplicacdo foi respeitada em area maior que 500

hectares.
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Para solucédo de alguns desafios na agricultura, o campo da agricultura de preciséo, atua
dentro do conceito de realizar operacdes de forma precisa no quesito qualidade, quantidade e
geograficamente posicionada. E na agricultura de precisdo que o sensoriamento remoto
fundamenta o conceito, devido a capacidade de identificar e mapear a variabilidade espacial da
condicdo ou efeitos de um processo de manejo agricola, seja precisdo, recomendacdo ou
avaliacdo.

Atualmente, as oportunidades de exploracdo dos dados de sensoriamento remoto na
agricultura estdo em conhecer os problemas na area agricola operacional e aplicar métodos que
extraiam produtos das imagens que tornem possivel tomar decisdes sobre 0 manejo agricola.
Mesmo com o mercado privado avancando, os dados espaciais de SR hegemonicamente mais
utilizados em pesquisa na agricultura ainda sdo a plataforma Landsat, do programa espacial
mais antigo do planeta feito pela NASA (Nacional Aeronautics and Space Administration) para
imageamento e, mais recente, o programa espacial da ESA (European Space Agency).

Na agricultura a realidade de ocupacéo de grandes areas torna cada vez mais desafiador
monitorar e acompanhar o0 que 0 processo produtivo, com vistas a intervencdo para se obter
melhores resultados. Quando um problema € identificado, sendo ele uma irrigacdo errada ou
um ataque de praga, na maioria das situagdes a acdo sobre o ocorrido tem pouco efeito ou as
perdas sdo irreversiveis. O sensoriamento remoto aplicado na agricultura tem a capacidade de
remediar um problema em tempo habil para se evitar perdas e ampliar os ganhos em muitos
processos.

A agricultura esta demandando e, para desenvolver solugdes, 0 caminho é a construcdo
de modelo e métodos aliados a condi¢cBes de manejo que permitam analises precisas para a
tomada de decisdo. Os processos agricolas tém como desafio a0 monitoramento a distribuicéo
espacial, em larga escala territorial, as especificidades temporais, a identificacdo das janelas
especificas de intervencdo, que variam de acordo com as condicdes edafoclimaticas. A cana-
de-acucar, cultura que é produzida em todo territério nacional, produz a vinhaca, que é utilizada
como fertirrigacdo. A fertirrigacdo tem caracteristicas de manejo que dependem de um controle
de quando e onde foi aplicada.

O controle da qualidade da fertirrigacao esta intrinsicamente ligado a agricultura de
precisdo, pois requer intervalo de tempo, espacamento preciso, quantidade minima e opera¢édo
de equipamentos de forma adequada. Como atributo de impacto, a fertirrigacdo tem duas
funcOes cruciais para processo de producdo da cana: irrigar nos meses de seca e lancar
fertilizantes que estdo presentes na vinhaca. Vale ressaltar que as areas fertirrigadas

correspondem a cerca de 30% da area do total de producdo de uma usina, e nessa area ndo €
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feita a aplicacdo de adubo por meios tradicionais, mas sim somente é aplicado a vinhagca como
unica fonte de nutrientes.

O delineamento experimental é a area geografica denominada no manejo agronémico
como bacia de vinhaga (fazendas préximas a unidade industrial que recebem aplicagdo de
vinhaca). Essas fazendas correspondem a uma area de aproximadamente 30 mil hectares, que
por meio de tubulacdes e canais, sdo irrigadas com o residuo da industria (vinhaca). As zonas
de lancamento e aplicacdo da vinhaca estdo localizadas nas fazendas em torno da planta
industrial, em um raio de 10 a 15 km de distancia da usina.

As zonas de aplicacdo da vinhaga, por meio do processo de fertirrigacdo por asperséo,
sdo subdivididas em talhdes, e o controle da qualidade na aplicacdo da fertirrigagdo € de dificil
avaliacdo, chegando a ser impossivel em algumas areas sem o apoio de alguma tecnologia. A
cana depende desse processo para se desenvolver, mas somente quando a planta comeca a
crescer € que e possivel avaliar os resultados da fertirrigacéo.

Quando é feita alguma analise e se consegue avaliar a qualidade, o tempo para uma
operacgdo de correcdo ndo € mais possivel, porque demanda em torno de 15 a 20 dias para que
a resposta da planta demonstre o problema. Nesse prazo a estrutura de fertirrigacéo ja saiu da

area e foi para outra.

1.1.  Questdes da pesquisa

Diante do exposto, parte-se do suposto que o sensoriamento remoto, Por satélite, € eficaz
fonte de dados para a gestdo controlada do processo de fertirrigacdo que resulta em agricultura
de precisdo. Assim, considera-se que avaliar possibilidades metodoldgicas e técnicas do
processamento também permitira trazer meios para solugdo do problema da falta de
monitoramento adequado. Nesse sentido, algumas questdes subsequentes se apresentam: a) a
capacidade de aplicacdo de imagens de satélite em na avaliagdo e qualidade permite um controle
que promove a agricultura de precisédo? b) a relacdo de produtividade, fertirrigacdo e variagéo
nos indices de vegetacao tém correlacdes em diferentes configuracées de produtividade? C) E

possivel monitorar aplicacdo da fertirrigacdo com sensoriamento remoto?

! Talhdo: Unidade de divisdo da fazenda em partes com tamanho médio de 20 hectares para manejo e producdo
agricola. Os talhGes em sua predominancia tem forma geométrica quadrada ou retangular e o espagamento entre
os talhGes é denominado carreadores (Estradas para trafego entre os talhdes).
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1.2.  Objetivos

Com base nas questdes expostas no item anterior, o objetivo geral dessa pesquisa de tese
é analisar e aplicar dados de sensoriamento remoto no manejo agronémico em territério de
producdo com cana-de-agucar fertirrigada por vinhaca.
Como objetivos especificos, apresentam-se:
e Auvaliar a capacidade de diferentes sensores remotos na identificacdo e mapeamento de areas
fertirrigada com vinhaca;
e Comparar a correlacdo da fertirrigagdo com historico de produtividade e os impactos
gerados;
e Elaborar um modelo metodol6gico para monitoramento e controle das areas que recebem

fertirrigacdo com tempo reposta para agao corretiva operacional.

1.3.  Justificativa e relevancia

Para pesquisas e estudos com agricultura de precisdo no monitoramento, em controle e
distribuicdo geogréfica complexos, sdo necessarios desenvolvimento e aplicacéo de tecnologias
que fornecam dados espaciais de forma periddica e que abranjam grandes areas. A geografia
em qualquer empreendimento que dependa da escala territorial/espacial precisa considerar
analise das variaveis geogréafica com técnicas para o sucesso de uma atividade, por exemplo a
agricultura. No manejo agricola o mapeamento e monitoramento do espaco geografico nao é
considerado como pilar do processo como deveria ser e, existe uma lacuna ainda na atuacédo
agrondmica de uso da geografia como parte fundamental do processo operacional, assim,
muitas formas de manejo agrondmico sobre problemas de produtividade, por ndo utilizarem as
ferramentas que tratam o meio geogréafico parte do processo, tem a producdo afetada por fatores
desconsiderados na analise. Atualmente a disponibilidade de dados é grande no campo do
sensoriamento remoto, devido aos satélites, constelacdo GNSS e mais recentemente o uso de
drones. Contudo, existe uma lacuna entre a disponibilidade de dados e o desenvolvimento de
estudos metodologicamente aplicados de acordo com a particularidade de cada processo na
agricultura.

Uma aplicacdo que demonstra tal diferenca é a geracdo de indices de vegetacdo para
estudos agricolas. O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) tem sido referenciado
desde os anos 80. Porém, somente nos ultimos 10 anos foram realizados estudos de aplica¢des

do NDVI com preciséo e escala temporal adequados ao manejo agricola, na tomada de decisao
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didria (YENGOH, et al. 2015). O estudo se fundamenta na necessidade de aplicacGes praticas
delineadas com a realidade operacional da cultura agricola. Acredita-se que para discriminar e
decodificar as caracteristicas operacionais e respostas que 0 sensoriamento remoto pode inferir
e responder, s&o necessarios estudos in situ.

Concomitante ao isso, a construcdo de uma base de dados sélida, precisa e com
qualidade espacial, € crucial para desenvolvimento do setor agroindustrial. Tendo ciéncia da
importancia da geotecnologia, Camera et al. (2001) cita que se o “onde” € importante para o
seu negocio, a geotecnologia é a sua ferramenta principal de trabalho. Alinhado com esse
raciocinio a agricultura depende totalmente do “onde” e das medidas espaciais com precisdo,
por ser todo o processo construido na relagcdo entre produto e a quantidades por area. Assim,
todo célculo econdmico depende de mapeamento de area correto, a exemplo de toneladas
colhida por hectares, insumos aplicados por hectares, toneladas de agucar por hectare, maquinas
por hectare e 0 objeto da anélise: fertirrigacdo por hectare. Atualmente ndo existe uma
ferramenta de analise que consiga monitorar a fertirrigacdo adequadamente. A dependéncia da
avaliacdo da qualidade na aplicacéo € feita de forma amostral e o sensoriamento remoto pode
suprir essa etapa.

Os indices de vegetacdo, apesar de muito difundidos e conhecidos, precisam ser
adaptados ou preparados para atenderem a repostas espectrais de problemas na agricultura
(CANDIAGO, et al. 2015). Para mudar dessa realidade, dependemos de estudos que
considerem a realidade de campo, para se extrair repostas especificas usando o sensoriamento
remoto. O modelo de classificagao orientado ao objeto, no caso da agricultura, pode ser aplicado
em centenas de situacGes (RAJESH, D. 2011). Nesse sentido, serdo analisados métodos com
sensoriamento remoto para darem respostas que a pratica da agricultura ainda ndo tem. Nesse
cenario, com base em técnicas e métodos de sensoriamento remoto, sera avaliada a capacidade

de aplicacdo no manejo, controle, avaliagéo e reposta da producéo de cana fertirrigada.

1.4. Organizacéo do trabalho

O trabalho apresenta incialmente o referencial teérico, descrevendo um panorama sobre
a geografia da cana-de-agUcar as caracteristicas do manejo e da producdo. A segunda parte
aborda as tecnologias aplicadas na producéo da cana de agUcar, caracterizando a agricultura de
precisdo e a evolucdo recente no Brasil. Na terceira parte ha uma discussdo sobre inovacao
tecnologica na agricultura de precisdo o advento das geotecnologias, com énfase no histérico e

avanco do sensoriamento remoto e nas diversas aplicagdes na agricultura. Cabe ressaltar que o
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recorte temporal das inovagfes de SR em agricultura, o grande salto, foi dos ultimos 10 anos,
com o0 avanco e demanda por concretizacdo de diversas hipoteses com aplicacdes de
sensoriamento remoto em agricultura.

A sequéncia do trabalho, apresenta-se o caminho metodolégico do trabalho (Materiais
e Métodos), que descreve os resultados da pesquisa, descriminado em partes de analise e
interpretacdo. Nos resultados desse trabalho foi demonstrado cerca de 90% das analises do
desenvolvimento da tese. Os resultados alcangados se referem ao estudo da correlacdo entre
dados de sensoriamento remoto, qualidade de aplicacdo da fertirrigacdo e os reflexos nas
produtividades. O modelo de classificacdo orientado a objeto das areas fertirrigacdo também
foi realizado na area de teste. Nesse mesmo item, foram extraidas e apresentadas estatisticas
sobre os valores dos pixels dos indices de vegetacdo processados com as fotos, correlacionados
com os dados de satélite. Finalmente, foram discutidos resultados obtidos e indicados possiveis

e necessarios desdobramentos futuros.

2. REFERENCIAL TEORICO/CONCEITUAL

No que tange a informacdes da pesquisa, o referencial bibliogréafico utilizado oferece
um base tedrico/conceitual que sustenta toda a argumentacdo légica da pesquisa aqui
conduzida. A universo tematico da pesquisa envolve o sensoriamento remoto, especificamente
aquele utilizados na agricultura de precisdo, o0 manejo da fertirrigacdo na agricultura. Nos

permitem avancar no que se define como a geografia da cana-de-acucar.

2.1. A Geografia da Cana-de-acucar

Mais do que qualquer outra espécie vegetal, a cana-de-aglcar foi uma das bases de
construcdo do territorio brasileiro. Ainda que fossem o0s bandeirantes e outros pioneiros a
desbravarem o interior do continente, a partir do Século XVII, a lavoura canavieira é que
possibilitou, logo no primeiro século de colonizacao portuguesa, o crescimento demografico e
econdmico dos primeiros assentamentos agricolas de estilo europeu, na costa, que funcionaram
como centros de controle e expanséo territorial (PRADO JUNIOR, 1945a; FURTADO, 1971;
SCHWARTZ, 1988; FREYRE, 2004; CABRAL, 2014)
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As raizes da geografia canavieira colonial modelaram grande parte da historia
subsequente do Brasil e os seus resquicios podem ser encontrados, ainda hoje, em inUmeras
paisagens e manifestacdes culturais do Pais (IBGE, 2017).

Atualmente, a cana-de-agUcar é o terceiro maior cultivo brasileiro em area plantada,
atréas apenas da soja e do milho. Em 2016, os canaviais ocupavam 10,5 milhdes de hectares, ou
seja, 13,5% do total nacional de area plantada no Pais (TEIXEIRA & HESPANHOL, 2016).
Estima-se que a cadeia produtiva da cana-de-agucar tenha gerado, somente no terceiro trimestre
de 2016, um produto de R$ 152,3 bilhdes, mais de 1/5 do Produto Interno Bruto - PIB do
agronegdcio brasileiro, naquele periodo (FANTINATTI, 2021).

A cana-de-acUcar é produzida no Brasil em grande escala a partir dos anos 70, tornando-
se 0 maior produtor do mundo na década de 1980, alcancando em 2020 754,9 milhdes de
toneladas, tornando-se cultura com terceira posicdo na ocupacdo de area para producdo. A
média nacional de produtividade é 74 de TCH (Toneladas por hectares), superior a média
mundial de 68,3 toneladas/hectares. Esta presente em 3.276 municipios (DIAS, 2021).

Entre os produtos extraidos do processamento da cana estdo o etanol e o agucar (branco,
liquido ou refinado). A quantidade de sacarose € o foco do cultivo, pois quanto maior a sacarose,
maior é a capacidade de se extrair os subprodutos. Com a sacarose séo feitos todos 0s processos
posteriores. Produtos de menor expressdo comercial, tais como melago, aclcar mascavo, e
rapadura, sdo produzidos em pequenas moendas, com estrutura familiar. Os residuos do
processamento da cana sdo o bagaco (fibra vegetal que retorna no processo industrial como
combustivel na caldeira de aquecimento), a vinhaca (usada com fertilizante e irrigacdo
substituindo a 4gua no periodo seco), a torta de filtro (residuo pastoso de matéria organica que
é aplicado no fundo do sulco durante o plantio) e a cinza da queima da caldeira (lancada e
misturada ao solo para efeito de enriquecer com minerais) (ALVES et. al., 2021).

Carro-chefe da economia de inimeros municipios do Pais, o setor sucroenergético é
apontado, na literatura, como importante modelador do ambiente ecologico, das relagdes de
trabalho e da qualidade de vida, em ambito local e regional (ANDRADE, 1994; MACHADO
etal., 2015, 2017; CASTILLO, 2015).

O cultivo mecanizado de cana precisa ser realizado em relevo com pouca variagao
topogréafica, com declividades abaixo dos 12%, a uma distancia média de 35 quilémetros da
usina (unidade industrial), com fontes hidricas, rios e cérregos, com capacidade de vazdo para
atender a industria e a irrigacdo e com logistica de transporte favoravel ao escoamento da
producéo (IBGE, 2017).
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A cadeia produtiva do setor sucroenergético depende da distribuicdo espacial da
producdo, ou seja, é fundamental definir o arranjo geografico para se instalar uma planta de
processamento. O planejamento do escoamento da producdo, a logistica de transporte da
colheita, a identificagdo de regiGes com méos de obra disponivel, a presenca de usina
concorrente préxima e a disputa com outras culturas impacta diretamente na atividade
econémica (IBGE. 2017).

Outro cenario que vem crescendo nos ultimos 8 anos é a nova ordem territorial e
logistica da produgao de etanol em usinas, que antes eram somente de processamento de cana,
mas agora estdo construindo planta industrial de processamento de milho para extragédo de
etanol, 6leo e racdo animal. O mercado esta em plena diversificacdo, entrando no mercado de
consumo de grdos e extraindo produto da cana e do milho no mesmo processo industrial
(MILANEZ, 2014).

Vérias empresas estdo investindo na ampliacdo do processo industrial, o que expande o
territério de exploracdo para producéo de etanol para outras regides do Brasil. Nesse sentindo,
as usinas de cana estdo se tornando hibridas, processando cana e milho, transformando a usina

que processava cana durante 8 meses por ano para 12 meses de atividades (MILANEZ, 2014).

2.2. O agro ecossistema canavieiro

A cana-de-agUcar € uma graminea perene pertencente & mesma familia do trigo, do
milho e da aveia, que sdo fundamentais para as popula¢Ges humanas. Os atributos e
potencialidades da cana-de-agucar — muitas delas modificadas pela manipulacdo genética —
capacitaram 0s seres humanos a construirem certas geografias historicas, por meio do que €
comumente chamado de agro ecossistema. S&o ecossistemas reorganizados por meio da
recomposicdo das espécies constituintes e, consequentemente, da cadeia trofica de um pedaco
da biosfera, com o objetivo de atender a fins humanos, como alimentagéo e vestuario, muitas
vezes acoplados a sistemas industriais de beneficiamento. Geralmente, sdo sistemas de
exportacdo, no sentido de que servem a popula¢Ges humanas distantes do lugar original de
producdo (WORSTER, 2003).

A eficiéncia econémica da cana-de acUcar € de alto valor agregado, com trés fatores
econémicos que definem a alta rentabilidade. A primeira é alta produtividade, onde a cana-de-
acucar pode chegar até 10 ou 12 anos de colheita a mesma planta, constituindo um significativo
banco de energia bioldgica, que pode chegar o acumulo de mais de 800 toneladas por hectare

no periodo de 10 anos. Vale ressaltar que apds o quinto ano de produgéo ha retorno financeiro
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garantido, mantendo a média de 70 toneladas por hectares (CABRAL, 2014). Dependendo da
eficiéncia na aplicacdo de insumos para se tratar o canavial e 0s produtos gerados (aguUcar,
melado, etanol, energia, racdo animal e 6leo) eles podem ser processados localmente na usina.
E indicado que eles fiquem localizado geograficamente de forma central em relagéo as areas
cultivada com cana, de modo a permitirem o uso eficiente dos insumos agricolas (aguas,
fertilizantes, pesticidas, trabalho), e mais atualmente de biogas (MOORE; PATERSON; TEW,
2014; DA SILVA, et al. 2021).

Diferentemente de outros cultivos, como os de cereais, 0 cultivo da cana-de-agucar é
realizado por meio vegetativo, ou seja, 0 que se planta no solo ndo sdo sementes, mas pedacos
de individuos adultos, chamados “toletes” ou “olhaduras” (Figura 1). Cada tolete, com um
comprimento entre 30 e 50 centimetros, possui até quatro gemas de brotacdo, constituidas por
tecidos vegetais latentes e reservas nutricionais.

De cada uma dessas gemas brotam diversos perfilho (novos colmos), formando uma
touceira (AUDE, 1993). Em outras palavras, a gema é uma espécie de colmo potencial. Em
condicgdes favoraveis — dentre as quais a principal é a disponibilidade de agua —, a gema €
ativada sob a acdo de enzimas e reguladores de crescimento, desenvolvendo-se a partir das
reservas nutricionais (DILLEWINJ, 1952 apud LANDELL et al., 2012). Para se reduzir a
guantidade de cana picada nos plantios, desenvolveu-se mais recentemente a tecnologia de
mudas pré-brotadas. Em vez de toletes, plantam-se individuos ja brotados com a ajuda de

adubos e fertilizantes, além de tratados com métodos fitossanitarios (LANDELL et al., 2012).
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Figura 1 - Tolete de cana-de-acucar. Fonte: KOEHLER et al. 2009
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A cana tem origem no do sudeste asiatico, e com as troca e desenvolvimento durante
longo periodo antes de chegar ao continente sul-americano. A cana-de-agucar foi introduzida
no Brasil com a chagadas dos portugueses, no periodo de 1530, que promoveram um fluxo
logistico a partir da ilha da Madeira (CABRAL, 2014). Nos primeiros séculos da colonizacdo
portuguesa, ela foi plantada nas varzeas das planicies da costa atlantica, sobretudo na Regido
Nordeste, onde a producdo de agucar ajudou a modificar toda a ecologia regional (FREYRE,
2004). No Século XVIII, a regido de Campos dos Goytacazes, no Rio de Janeiro, despontou
como grande produtora (MENDES, 1950), bem como a area em torno de Campinas (Séo Paulo),
a primeira grande regido exportadora de agucar do planalto (PETRONE, 1968).

A primeira instituicdo a realizar pesquisas com cana-de-agUcar foi o Instituto
Agrondmico de Campinas - IAC, fundado pelo imperador D. Pedro Il em 1887. A irrupgdo de
sérias pragas agricolas, como o chamado “mosaico da cana”, motivou a reorganizacdo da
experimentacao bioldgica, a partir da década de 1930.

Atualmente a cana ocupa todo o territorio nacional (Figura 2). A sua importancia e a
fica evidenciada no ranking de distribuicdo da producédo entre os estados, demonstrando que

muitas regifes e municipios do pais sdo sustentados pelo seguimento econémico (Figura 3).

1.207 - 83.689 [l 106.365 - 913.007 [l 1.702.827 - 2129116 [ 2.353.782 - 16.333.547 [l 37.805.994 - 347.684.180

Figura 2-Representacdo cartograma da cana-de-agucar no Brasil por quantidade produzida em toneladas. Fonte:
(IBGE, 2019).
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Figura 3- Ranking cana-de-agucar dos Estados do Brasil por quantidade produzida em toneladas. Fonte (IBGE,
2019).

Embora tenham acontecido esforcos de descentralizagédo, essa reorganiza¢do manteve a
maior parte dos cientistas e dos equipamentos de pesquisa no Estado de Séo Paulo, 0 que ajudou
a alcar o estado a posicdo de maior produtor de cana do Pais, no inicio dos anos 1950
(CARVALHO; FURTADO, 2013).

O sistema de cultivo mais comum é aquele em que se permite um ciclo vegetativo de 18
meses, chamado de cana de ano-e-meio. Um segundo sistema de cultivo utiliza um ciclo de
apenas 12 meses, no caso de grandes areas de plantio, pois facilita o gerenciamento e otimiza a
utilizacdo de maquinas e méo-de-obra. Neste caso, costuma-se plantar na primavera, entre
outubro e novembro, para se colher na primavera seguinte. Finalmente, ha a possibilidade de
se plantar no inverno, com aplicacdo de torta de filtro, que contém cerca de 70% a 80% de
umidade e compensa a estiagem (ROSSETTO; SANTIAGO, 2015). Ap6s o primeiro corte, que
corresponde a chamada cana-planta, os canaviais podem ser colhidos novamente por diversos
anos seguidos. O numero de colheitas varia de regido para regido, entre um minimo de duas ou
trés, até 10, em areas especialmente produtivas. Essas rebrotas colhidas sdo chamadas de cana-
soca.

No Brasil, a principal varidvel regional que influencia no periodo de plantio de cana-
de-acucar ¢é a sazonalidade pluviométrica, embora as mudancas de temperatura também sejam
consideradas pelos produtores (Tabela 1) (Figura 4). O territorio brasileiro possui climas
regionais com diferencas substanciais quanto a concentracdo estacional da precipitacéo
atmosférica. Segundo Zullo Junior e outros (2010 apud CARVALHO; FURTADO, 2013), essa
variabilidade espacial das condig¢des climaticas constitui uma vantagem comparativa do Brasil,
ja que o territdrio possibilita dois grandes padrées de colheita anual: de maio a dezembro, no
Centro-Sul, e de setembro a abril, nas Regides Norte e Nordeste. Enquanto, no Nordeste

Oriental, 0 maximo de precipitacdo ocorre no outono e comego do inverno, na Regido Sudeste,
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0 pico pluviométrico ocorre no verdo (NIMER, 1979). Ainda que a irrigagdo possa corrigir

déficits hidricos, essa tecnologia eleva os custos da empresa agricola. Assim, quanto mais o

cultivo usa a agua de precipitagdo, melhor para a lucratividade.

Tabela 1-Periodos da safra de cana-de-agucar no centro sul do Brasil — Fonte: O autor
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Figura 4 - Média anual de precipitagdo na regido da area de estudo, sul de Goias. Fonte: (IBGE, 2019).

Quando moderada, a deficiéncia hidrica sazonal é benéfica para o cultivo de cana-de-

acucar, pois serve como gatilho ambiental para a interrup¢do do crescimento vegetativo e inicio

da concentracédo de sacarose nos colmos. No entanto, quando o déficit hidrico anual supera os

180 mm, a irrigacao é necessaria para assegurar a rebrota dos canaviais, a chamada soca; quando

o déficit supera os 400 mm anuais, faz-se necessaria irrigacdo intensiva (ZULLO JUNIOR et
al.,2010 apud CARVALHO; FURTADO, 2013). Estudos experimentais indicam que a

irrigacdo aumenta, consideravelmente, a produtividade dos campos de cana, sobretudo em areas
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de Cerrado (GAVA etal., 2011). No entanto, os dados do Censo Agropecuario 2006 (VEDANA
et al, 2017) mostram que a maior parte dos estabelecimentos de cana, em todo o Brasil, ndo
utilizavam irrigagcdo naquele ano.

Distribuidos pelo Territério Nacional, sem seguir um padrdo geogréfico aparente, ha
municipios isolados e pequenos conjuntos de municipios cuja maioria dos estabelecimentos
canavieiros utiliza irrigacdo. Provavelmente, essas pequenas concentracfes de irrigacao
respondem a condicdes locais especificas, tanto ambientais quanto empresariais.

Outras praticas capital-intensivas que modelam criticamente o agro ecossistema
canavieiro incluem a adubacdo e o uso de agrotoxicos. A adubacdo corrige certos atributos do
solo, visando ao incremento de sua fertilidade. Os corretivos de fertilidade mais comuns da
lavoura canavieira sdo o calcario, o gesso e o fosfato, substancias adicionadas ao solo no
periodo seco antes do inicio do plantio (VITTI; MAZZA, 2002). Os estagios da cana dependem
fortemente dos nutrientes langados no solo, pois a planta tem um crescimento muito rapido em
1 ano pode chegar a 6 metros de altura com uma densidade de mais 100 toneladas por hectares.

Na figura 5 é apresentado o estagio da cana.
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Figura 5-Fases fenoldgicas da cana-de-aglcar Fonte: Sobrinho (2019).

Além da aplicacdo desses produtos quimicos, usam-se adubos organicos, sendo que 0s
dois principais séo a torta de filtro e a vinhaca, ambos produzidos como residuos da fabricaco

de acucar e alcool (etanol).
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A torta € um residuo sélido que, por ser mais rico em fésforo e calcio, é empregado
principalmente na renovacdo de plantacGes (cana-planta). A vinhaca é um liquido marrom-
escuro que exala forte odor e cujas caracteristicas quimicas sao baixos pH, alto teor de potassio
e alta carga de matéria organica, sendo mais utilizada nos campos rebrotados. Estudos
experimentais indicam que tanto a torta quando a “fertirrigagdo” com vinhaga (Figura 6)
aumentam a produtividade canavieira (FRAVET et al., 2010; SILVA et al., 2014).

Por seu turno, os agrotoxicos objetivam assegurar a dominancia bioldgica da cana, nas
areas de plantio, bem como protegé-la contra predadores e doengas. Os herbicidas sdo produtos
quimicos que previnem o chamado mato, ou seja, plantas daninhas como a tiririca, a grama-
seda e o capim-colonido, que se estabelecem entre as fileiras plantadas e competem com a cana
por agua, luz e nutrientes (além disso, algumas delas atuam por alopatia, que é a liberacéo de
substancias que inibem o desenvolvimento da cana).

Os herbicidas podem ser aplicados tanto antes quanto depois da emergéncia das plantas
invasoras. Ha diversos tipos de herbicida, conforme a atuacdo bioquimica sobre as ervas
daninhas: certos produtos desorganizam o crescimento inicial, outros dificultam a fotossintese,
enquanto outros inibem a sintese de aminoacidos etc. (VICTORIA FILHO;
CHRISTOFFOLET]I, 2004).

Figura 6 - Area de cana planta fertirrigagdo com vinhaga. Fonte: O autor.
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O mesmo acontece com o uso da vinhaca utilizada na fertirrigagdo, que pode causar
impacto no lengol freatico ¢ corpos d’agua. Entre os anos de 2006 e 2015 observou-se grande
expansdo a partir do ndcleo paulista em dire¢do norte-noroeste e oeste-sudoeste, incorporando,
definitivamente, o Tridngulo Mineiro, o sul goiano e o centro-sul do Estado do Mato Grosso do
Sul em um enorme arco quase continuo de municipios canavieiros, a maioria deles no Cerrado
(CASTILLO, 2015). Um dos problemas do cultivo da cana era 0 manejo com queimada,
necessario principalmente para colheita manual, para “limpar” a massa vegetal de palha que
atrapalha o trabalhador rural adentrada para realizar o corte da cana. Um fator importante no
Estado de Sao Paulo foi a Lei estadual n. 11.241, de 19.09.2002, que proibiu a o uso do fogo
como método de manejo para o corte da cana-de-aclcar no estado (HAMADA, 2003)

A lei estabeleceu um cronograma de reducédo progressiva da préatica da queima segundo
as possibilidades de mecanizacdo do corte, nas areas de cultivo. Nas areas mecanizaveis, a
queima deveria ser eliminada até 2014. Por outro lado, nas &reas ndo mecanizaveis, bem como
naguelas com declividade superior a 12% ou em propriedades menores do que 150 hectares, a
eliminacdo da queima comegcaria somente em 2011 e se completaria em 2031 (SAO PAULO,
2002). Favorecendo os investimentos em mecanizacdo, esse marco juridico modificou as
condicBes da decisdo locacional das empresas sucroenergéticas.

As antigas areas de solos férteis, mas de relevo ondulado — como a Depresséo Periférica
e as Cuestas Basalticas de Sdo Paulo — tornaram-se menos vantajosas do que areas de solos
menos naturalmente férteis, mas extremamente planos e mais resistentes a compactagao, como
os latossolos vermelhos do sul de Goiads. No Estado de Goias, 0 governo estadual concedeu
incentivos fiscais para a instalacdo de usinas, além de adotar politicas de melhoramento das
estradas do interior (MESQUITA, 2015). O avanco para o centro-oeste demostra claramente

ser o impulsionador do crescimento da producdo nacional (Figura 7).
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Figura 7 - Evolugdo da safra de cana-de-agucar. Fonte: CONAB, 2020.
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2.3.  Panorama da producédo agricola da cana-de-agucar e o0 sensoriamento remoto

O avanco da agricultura em territérios geograficamente distintos e com a necessidade
de dobrar a producéo, ter& sucesso somente com o avanco tecnolégico. Parte deste avango vird
da aplicacdo de dados extraidos por Sensoriamento Remoto, tanto orbital e como por drones.
Os crescentes e multimilionarios investimentos realizados por governos e empresas no
desenvolvimento e langamento de novos satélites descrevem como é fundamental essa
tecnologia na agricultura, para que as técnicas de agricultura de precisdo sejam cada vez mais
assertivas.

A producdo de cana-de-acUcar é um dos maiores setores do agronegocio no Brasil e
encaixa-se perfeitamente no processo de demanda por uso de imagens orbitais, principalmente
pela producéo ser concentrada. O pais é o maior produtor do mundo e isso destaca a importancia
da agroindustria sucroalcooleira perante a demanda do planeta. A evidéncia da importancia esta
no cenario de um territério que tem a matriz energética diversificada, e a cana representa 18%
(DA SILVA, H. 2020).

O setor sucroenergético brasileiro com a producdo de cana tem como principais
produtos a geragdo de etanol, agUcar, energia elétrica e fertilizante. O etanol transforma e
diversifica a matriz enérgica do pais, 0 agucar abastece o mercado nacional e o0 excedente tem
mercado praticamente sem concorréncia para exportacdo. A energia elétrica é vendida para ao
sistema nacional de distribuicdo de energia e o fertilizante é produzido por meio do residuo
denomino vinhaca. A energia elétrica é gerada devido a producédo de residuo da biomassa da
cana, o bagaco, que se transforma em matéria prima para as caldeiras e torna todo o processo
industrial autossuficiente em energia renovavel (MILANEZ e Nyko,2012).

A producdo de cana demanda para cada planta industrial de processamento, uma area
entre 30 e 60 mil hectares de territério agricultavel. Na produgdo em grande escala de extensao
geogréfica, exige opera¢des 24 horas por dia durante toda a safra. Principais etapas de operacéo,
sdo: Arrendamento, preparo de solo, plantio, tratos culturais e colheita. Durante a safra as
condicdes fisicas e de manejo variam de acordo com caracteristica de cada fazenda ou do talhdo
(RODRIGUES e ORTIZ, 2006).

O sensoriamento remoto (SR) é aplicado desde anos 70 em agricultura, utilizando
imagens orbitais, devido o advento do programa Landsat. Atualmente, 40 anos depois, 0S
satélites avangaram tecnologicamente em resolugéo espacial, temporal, espectral e radiometria
que ampliou a capacidade de aplicacdo na agricultura. As pesquisas nos ultimos 4 anos

avancaram em na construcdo de produtos e modelos aplicado com grande nivel de detalhe,
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conforme, Som-ard (2021), Leonardo, F. (2021). Molijn, Ramses A. (2019) Dubey, S.K.
(2018), Carlos H. W. S. (2017) abordaram aplicacdes de SR no setor agricola, contudo, ainda
existem muitos desafios e melhorias de modelos e aplicacdes.

Para Cuadra (2020), aliado ao processo de novas plataformas de dados por SR e, 0
desenvolvimento crescente dessas tecnologias, abre mais janelas para pesquisa em territorios
de producédo agricola e amplia a capacidade de aplicacdo de modelos e, consequentemente,
auxilia na maior producdo de alimentos.

Na cana-de-agUcar ha grandes desafios para se explorar imagens de satélites no manejo
agronémico. Faltam modelos aplicado a realidade de campo. Empresas de producdo de cana
estdo descobrindo, nos ultimos 10 anos, as aplicacdes de SR como parte do suporte no manejo
da producdo, com a criacdo de setores de geotecnologias inseridos nos processos. Esse é um
fato demonstrado no uso de imagens orbitais e, nos ultimos 5 anos, no uso dos drones. No Brasil
o mercado agricola € o maior impulsionador das aeronaves remotamente pilotada (RPA)
atualmente (de Oliveira, 2020).

A realidade operacional incentiva que as pesquisas € 0s novos estudos de SR para
agricultura sejam elaborados de forma continua (BENARDINI, 2014). A agricultura de
precisdo € um exemplo claro, que evolui a cada ano, e 0 SR esta inserido nesse contexto, pois
trata 0 manejo agricola dividido em células geograficas de acordo com a resolucédo espacial do
sensor, ou seja, o tamanho do pixel passar a ser a unidade de analise. Comparando com a
unidade de manejo na cana-de-agucar, que na agricultura é o talhdo, para o SR ela € o pixel. No
SR um pixel, por exemplo, do satélite Sentinel 2 de 10 metros, torna-se a unidade de anélise e
define a aplicacdo de SR na agricultura de preciséo.

A sustentabilidade do meio ambiente e 0 aumento de produtividade no setor agricola é
uma demanda constante, e 0 SR tem a capacidade de ampliar a acdo dos dois temas. Com a
aplicacdo de SR, o tempo resposta para uma acdo é maior e mais precisa que qualquer método
de campo adotado. Esse fator direciona as a¢des do dia a dia (HUNT JR, 2018).

Uma das acdes é a aplicacdo de fertirrigacdo e a irrigagéo, que sdo dois processos iguais,
mas com produtos diferentes. Os dois processos sao aplicados de acordo com o planejamento
0 agricola. O lancamento é realizado durante 8 a 9 meses do ano. A execucao desse processo
segue um plano de manejo e um plano operacional, de modo que qualquer variabilidade na
execucdo interfere na reposta do desenvolvimento da planta (BRAGA et al, 2011).

A fertirrigacéo é feita com vinhaca e a irrigacdo com agua, o que apresenta um desafio:
monitorar a qualidade da aplicacéo e os seus efeitos em areas com mais de mil talhGes entre 15
e 60 hectares distribuidos geograficamente em um raio de 50 a 100 km (ROCHA, 2012). A
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capacidade do monitoramento pelo método tradicional (visita do avaliador em campo), é
possivel somente por meio de amostragem, que em producdo da cana representa de forma
deficiente.

Neste contexto, para Anziliero (2021), um monitoramento e avaliacdo por SR pode
fornecer uma avaliagdo precisa e com tempo de resposta capaz de diminuir a perda de
produtividade e os riscos ambientais das operacdes agricolas. Os riscos ambientais monitorados
sdo a protecdo de mananciais, vegetacao riparia, nascentes e areas de preservacao.

A fertirrigacdo é um processo realizado com o residuo do processo industrial, que gera
a vinhaca, um liquido que sobra ap6s a fermentacdo para geracéo de etanol, com a relacéo de 1
litros de etanol produzido para 12 litros de vinhaca. Esse residuo é transformado em fertilizante
ao ser langado na area de cultivo que devido a cor ao atingir a superficie da palha e altera a
resposta da superficie permitindo a identificacdo pelo satélite (PACHECO, & HOFF, 2013).

A vinhaga contém uma grande quantidade de elementos quimicos que servem com
fertilizantes, os principais sdo potassio e o nitrogénio. O SR e as plataformas dos novos satélites
fornecem o potencial para monitorar e extrair informacdes para diagndsticos na agricultura de
precisdo. A agricultura de precisdo é um termo difundido apenas nos ultimos 25 anos (MOLIN,
2015), que trouxa para agricultura uma forma de ampliar a demanda mundial por seguranca
alimentar de forma sustentavel. Definir e aplicar métodos para consumir menos recursos e
produzir mais sem a necessidade de crescimento horizontal é chave do desenvolvimento da
agricultura de precisdo. O SR encaixou de forma perfeita na agricultura e transformou-se em
uma subsidio para agricultura de precisao.

Monitorar grandes areas, identificar as necessidades de manejo, com capacidade de
revisita diaria, estd transformando o SR um aliado com a capacidade de dar repostas para
agricultura com uma velocidade suficiente para ampliar produtividade com capacidade de
extrair informagdo menor que 100 m2. Esse processo torna a SR um elemento chave dentro da
agricultura de precisdo, cobrindo areas em escala regional com detalhamento dentro do talhdo
(SHEFFIELD, 2018).

Dados de satélites éticos permitem uma avaliacdo mais utilizado do ponto de vista de
aplicacdo, ja que é o modelo de dado mais aplicado em agricultura. Contudo, a evolucgéo e
acessibilidade dos dados de radar orbital faz presente e indispensével para estudo em
agricultura, pois 0os meses chuvoso, com maior cobertura de nuvens, sao 0s meses de maior
intensidade de plantio de cana, onde os satélites Oticos ficam limitados (KAMILARES &
PRENAFETA, 2018).
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O desafio é a aplicacdo de SR para correlacdo atividades operacionais realizadas
durantes o processo de producédo de cana em diferentes condi¢Ges de ambiente geografico e de
manejo. A proposta de Abdel-Rahman (2008), revisou e abordou uma analise exploratéria de
dados Oticos e radar na capacidade as variagbes espectrais, identificacdo e mensurar
qualitativamente os processos de fertirrigacdo, plantio e colheita na cana-de-acucar (Figura 8).

(a) () (©)
Figura 8 - llustracdo da pulverizagdo da vinhaca do canal (a) ao hidro-roll (b) para o campo (c). Fonte: O Autor.

2.3.1. A agricultura de precisdo (AP) e dados geoespaciais

O Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (Mapa), ao instituir a Comissao
Brasileira de Agricultura de Precisdo (CBAP) em 2012, definiu a Agricultura de Precisdo como
“um sistema de gerenciamento agricola baseada na variagdo espacial ¢ temporal da unidade
produtiva e visa ao aumento de retorno econémico, a sustentabilidade e a minimizagéo do efeito
ao ambiente” (BRASIL, 2012) um sistema de gestdo que leva em conta a variabilidade espacial
do campo com o objetivo de obter um resultado sustentavel social, econémico e ambiental, que
passou por uma atualizacdo ainda em vigor (BRASIL, 2017) .

Em 1929, num boletim do campo experimental de Illinois, Linsley e Bauer
recomendavam ao produtor desenhar um mapa com testes de acidez em solos amostrados em
grade para aplicacdo de calcério. Segundo a literatura, esse € o mais antigo registro de que a
variabilidade era conhecida e que ja se recomendava ao agricultor leva-la em conta (LINSLEY
e BAUER, 1929). Stafford (2000), porém, lembra que os agricultores ha seculos considera a
variabilidade espacial na implantacdo da lavoura.

De fato, considerar a variabilidade é reconhecer que o campo nédo é uniforme e nela ha
aptiddes agrondmicas diferentes, mesmo em uma propriedade cuja dimensdo ndo seja extensa.
Agricultores mais atentos reconhecem essas areas, que podem se mostrar manchadas por ter
melhor capacidade de drenagem, ou por ter maior quantidade de matéria organica, entre outros
fatores, fazendo com que opte por implantar de pomares a hortas, buscando aproveitar o melhor
dos atributos agronémico (BASSOI, 2014).
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Na década de 80 era disseminado o uso da eletrdnica embarcada em veiculos
influenciando o desenvolvimento das maquinas agricolas. No chdo de fabrica das industrias
metal-mecénica, as maquinas programaveis, veiculos autoguiados e robds industriais
estabeleciam um novo processo de fabricacdo mais flexivel e eficiente. Softwares de desenhos
em computadores (Computer-Aided Designe - CAD), assim como desenhos de mapas e
visualizacdo de imagens de satélite estavam sendo desenvolvidos para terminais graficos
considerados na época de alto desempenho (DA SILVA, 2020).

O primeiro sistema global de navegacdo por satélite (Global Navigation Satellite
Systems - GNSS) desenvolvido pelos EUA e denominado de GPS (Global Positioning System)
iniciou as primeiras operacfes em 1978, e considerado operacional em 1995. A disponibilizacédo
de sinal de satélites GPS, viabilizou a instalacdo de receptores em colhedoras, possibilitando
armazenar dados de producdo instantanea associada a coordenada geografica. Em 1996, surge
no mercado colhedoras com capacidade de mapeamento da producéo, gerando o boom da
Agricultura de Precisdo no mundo, tornando possivel a pratica de mapeamento e aplicacdo de
insumos a taxa variada por meio de maquinas (WHELAN E TAYLOR, 2013).

O setor académico inicia atividades em Agricultura de Precisdo, em 1996, com o
primeiro simposio em Agricultura de Precisdo realizado na ESALQ (BALASTREIRE, 2000).

Para a grande maioria, 0 argumento de realizar a operagéo de forma mais precisa, ou
seja, com menor erro parece ser suficiente para iniciar a adocdo da AP. De forma didatica ha
dois tipos de erros. O antropico e o natural. O erro antropico pode ser corrigido na grande
maioria das situacdes por meio de uso e escolha correta das maquinas. A eletrénica embarcada
pode auxiliar para que as operacdes sejam menos dependentes da habilidade e experiéncia do
operador, mantendo a maquina dentro dos parametros de operacdo aceitavel. Entretanto, o
retorno econdémico nesse caso € obtido somente se a operacao de forma manual apresentar um
erro significativo (SCARLETT, 2001).

Para erros maiores a corre¢do causara maior economia ou maior impacto econémico.
Para erros ndo antropicos ou naturais o argumento mais comum ¢é a intensidade da diferenca.
Se uma propriedade apresenta diferenca de producédo de duas a dez toneladas por hectare e a
aplicacao de insumo foi uniforme, entéo, € facil entender que em algum ponto esta-se aplicando
excesso de insumo, gerando desperdicio e, em outro uma quantidade insuficiente perdendo a
oportunidade de se obter uma producéo maior. Quanto maior a diferenca, maior a oportunidade
de se obter retorno econémico ao se tratar adequadamente as caracteristicas que as diferenciam.
Por outro lado, se um sistema de producéo apresentar diferenca pouco significativa, o retorno

econdmico seguramente sera insignificante ou até negativo (DE MIRANDA, et al., 2017).
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E por esse motivo que a AP pode ser entendida como uma forma de gestdo da lavoura
que leva em conta a variabilidade espacial. Recomenda-se somente € se houver potencial de
retorno econdmico e ambiental e nesse caso é necessario que haja a variabilidade espacial.
Apesar da variabilidade espacial ser intrinseca da espacial. Apesar da variabilidade espacial ser
intrinseca da as situa¢@es o retorno econdmico seja obtido, pois, em tese, a variacdo pode ser
suficientemente reduzida para que a lavoura seja considerada préxima do uniforme
(MCBRATNEY, et al., 2005).

Oliveira, Bernardi e Rabello (2011) nessa publicagdo, apoiado por medidas de
condutividade elétrica, apresenta indice de oportunidade para apontar o potencial de retorno
econémico da AP. Além da intensidade, se a causa da variabilidade ndo permitir uma gestédo
apropriada, o retorno econdmico também néo sera alcancado. Por exemplo, um processo que
ainda ndo esta muito bem resolvido comercialmente € o controle de plantas daninhas, pois para
esse fator a tecnologia mais eficiente ainda € o manual. Ou seja, 0 processo de identificagdo e
aplicacéo realizado manualmente.

As metodologias de deteccdo de plantas daninhas em campo ainda dependem do
desenvolvimento de sensores que identificariam rapido o suficiente para controlar a aplicacdo
de herbicida de forma localizada em tempo real. Outro exemplo a textura do solo - mesmo
encontrando a variabilidade, ndo ha meios de corrigir, mas ha meio de buscar proveito dessa
variabilidade (WEISS, et al., 2020).

O retorno econdmico, portanto, depende de cada lavoura e dos processos de cada
produtor. O primeiro passo é identificar a variabilidade espacial da lavoura. As formas mais
comuns aplicadas no Brasil parecem ser por meio de amostragem em grade realizada por
empresas de servico e mapas de produtividade (ou de colheita) obtidos por meio de maquinas.
Em qualquer uma das situac@es, ha necessidade de um investimento e, na maioria dos casos 0s
custos ndo sdo considerados baixos (WHELAN E TAYLOR, 2013).

Em caso de amostragem de solo, a qualidade do mapa depende do processo de retirada
da amostra e da qualidade da analise, pois esse método € o convencional, mas depende também
da quantidade de amostras. A pergunta mais comum nesse caso é 0 hiumero de amostragem ou
a distancia entre as amostras, pois esse fator determina o custo do processo. Muitos realizam
uma amostra a cada cinco hectares, os mais refinados alcangam uma amostra a cada hectare,
porém esse refinamento pode ndo ser suficiente, pois ha possibilidade de que haja variagdes
entre as leituras, as quais deveriam ser consideradas para aplicacdo de insumo a taxa variada.

Para cada local ha um numero recomendavel de amostras (BASSOI, 2014).
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A amostragem em grade na quantidade realizada atualmente ndo € suficiente para obter
um mapa com qualidade para aplicacdo de insumos como o de fertilizantes, muito embora, é
preferivel ter uma amostra a cada cinco hectares do que a cada vinte hectares e assim por diante
(BASSOI, 2014).

O refinamento poderia chegar a dimensdo do dominio de absorcdo das raizes, porém,
apesar de alguns defensores dessa resolucdo, para muitos ndo faz sentido chegar a tal
refinamento se a maquina de aplicagédo de insumos ndo consegue atuar com tal resolucdo. Nesse
sentido, se uma méaquina tem largura de aplicacdo de seis metros e o tempo de resposta do
sistema responde apenas em seis metros, entdo essa distancia seria considerada a menor, porém
para aplicacdo, por exemplo, de herbicida, poderia ser menor se o0 processo de identificacdo da
planta alvo e 0 método de aplicacdo tiver capacidade de atuar planta a planta (COELHO, et. al.,
2009).

Evidentemente ndo € possivel assegurar uma aplicacdo nessa resolucao se a amostragem
foi realizada a cada cinco hectares e esse fato fundamenta os criticos da AP, porém, ha formas
de atenuar a falta de dados. Mapas de produtividade, mapas de condutividade elétrica aparente
do solo, imagens aéreas (Sensoriamentos remotos e proximos), topografia (paisagem) com
pedologia refinada pode chegar a uma continuidade de leitura ou de dados a cada trés metros
com custo razoavel, e essas medidas indicam indiretamente como ocorre a variabilidade da
lavoura. Essas indicacOes indiretas sdo medidas que auxiliam e orientam uma amostragem mais
estratégica, reduzindo a necessidade de um numero elevado de amostras colhidas as cegas em
uma distancia regular em grade.

Mais do que orientar o numero de amostragem, mais importante ainda é o local
(coordenada geografica) do ponto de amostragem e como é o formato da fronteira entre as areas
com caracteristicas distintas. Nessas condicdes, a interpolagdo como krigagem encontra as
condi¢gBes matematicamente corretas para o seu emprego (CHERUBIN, et al., 2016).

O termo “precisao”, vem do inglés “precision agriculture” - foi criado nos EUA. Na
Europa, o emprego do termo “precision farming” é mais amplo, talvez devido ao termo
“farming” contextualizar ou fechar o escopo nas atividades relacionadas a producao da
propriedade agricola, ou seja, gestao da propriedade (CIRANI e MORAES, 2010).

No Brasil, houve quem utilizasse o termo em tudo que se referia a atividade realizada
com maior precisdo por meio de sistemas eletronicos. Essa forma de uso realgou a necessidade
de maior precisao nas tarefas agricolas como a necessidade de maquinas e sistemas de analise
mais precisos, misturando todos os conceitos de medida e atuacdo agricola (CIRANI e
MORAES, 2010).
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Uma maquina precisa, ou seja, com sistema de distribuicdo uniforme e regular, com
minimo de variacdo dentro das especificagdes de ajuste, € uma maquina convencional, que
realiza uma operacdo precisa e com erro dentro de uma faixa toleravel, porém, ndo é uma
maquina que se destina a Agricultura de Precisdo, pois ndo apoia na gestdo da variabilidade
espacial da lavoura e nem aplica insumos a taxa variada (WEISS, et al., 2020).

Portanto, definitivamente uma méaquina precisa ndo esta diretamente relacionada a uma
maquina para Agricultura de Precisdo. Porém, uma maquina para a Agricultura de Precisdo
deve ser precisa na sua atuagao, assim como deve ser para 0 uso convencional. O mesmo pode
ser empregado na analise de solo (WEISS, et al., 2020).

A andlise do solo pode ser precisa, mas se ndo obtiver um mapa que represente a
variabilidade e estad represente a variacdo da produtividade, ndo pode ser considerada uma
atividade destinada a Agricultura de Precisdo, cuja técnica suscita questionamento quanto a
localidade da amostra. Se em uma propriedade, duas amostras de locais diferentes apresentam
uma recomendacao diferenciada que impacta economicamente, entdo a aplicacdo de fertilizante
(MAESTRINI e BASSO, 2018).

A Leitura
Observagio/percepgio Solo (CTC, MO, etc.)
Medicao Planta
Imagem Umidade
Contagem Doenga
Identificagdo Praga
Amostragem Temperatura
Produtividade Luz
Sensoriamento Vento
Fauna e microfauna
-

Interpretagao/planejamento

Sisterna de informagio geografica
Sistema de suporte A decisio )
Andlise topolégica e de paisagem Planejamento
Anilise geoestatistica Recomendacio
Anilise agronémica Registro (base de dados)
Anilise histérica
Processamento
Anilise de ambiente externo
Atuagio
Aplicacio de insumos: Semente
Semeadura Muda
Adubagio [> Fertilizante
Quimigagio Agroquimico
Trrigagdo Agua v
Corregio
Fulverizagio
Colheita seletiva Produto/produgio
=

Figura 9. Ciclo da agricultura de precisdo em trés etapas (MOLIN et al., 2015).
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Sistemas de captagdo e tratamento de imagens tém atraido muita atencdo, métodos
empiricos tém dominado o seu uso, porém, deverd ainda apresentar contribuicbes mais
significativas. O processo de analise e interpretacdo tem sido apoiado por ferramentas de SIG
(Sistema de Informacdo Geografica) e de geoestatistica. Os SIG sdo parte importante para
leitura de arquivos e as industrias de maquinas buscam fornecer suporte e apoia a interpretacéo
dos dados. Além dos SIG comerciais, ha livres como 0 QGIS (http:// qgisbrasil.org/),

Mantido por uma comunidade de voluntarios (MOLIN et al., 2015).

2.3.2. Sensoriamento remoto aplicado na cana-de-acUcar

O sensoriamento remoto tem sido amplamente utilizado para a agricultura de precisdo
da cana-de-acUcar desde o final dos anos 1970. (BAUER et al, 1973. MORA et al. 2017). A
série Landsat de satélite de observacdo da Terra é indiscutivelmente a fonte mais comum de
dados de sensoriamento remoto usados para aplica¢des de cana-de-agUcar. Ha exemplos de uso
da Landsat no Brasil, Australia, Africa do Sul e Tailandia. O satélite SPOT (Satellite Pour
[’Observation de la Terre), com uma resolucdo média, também foi usado principalmente na
Australia, Africa do Sul e na Ilha da Reunido (RAHMAN et al, 2018). O satélite MODIS
(Espectro Radiémetro de Imagem de Resolucdo Moderada), com uma resolucdo grosseira (250-
1000 m) foi citado para classificagdo de cana-de-actcar no Brasil e em Mogambique, mas com
menos sucesso (confusdo com pasto) (ABDEL-RAHMAN & AHME, 2008).

Duveiller et. al. (2013) utilizaram a Fracdo da Radiacdo Fotosinteticamente Ativa
Absorvida (FPAR) calculada a partir dos dados SPOT Vegetation para estimar a produtividade
das culturas no Estado de Sdo Paulo, Brasil. Alguns estudos também investigaram o uso de
dados SAR (Synthetic Aperture Radar) para mapeamento de monitoramento de lavouras de
cana-de-acucar. Em seu estudo, Johnson, A. & Kinsey-Henderson (1997), usaram dados de
radar SPOT e ERS-1 para mapear 0 uso da terra em uma grande area de cana-de-aglcar na
Austrélia.

Os dados SAR sao algumas vezes mencionados como uma alternativa aos dados opticos
quando a cobertura de nuvens é um problema, especialmente durante as estacdes chuvosas. Em
um estudo mais sistematico, Baghdadi (2009), avaliaram TerraSAR-X, ASAR (ENVISAT) e
PALSAR (ALOS) quanto ao seu potencial para monitorar plantagdes de cana-de-agUtcar na llha

da Reunido usando abordagens multi-temporais. Eles relacionaram o coeficiente de
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retroespalhamento SAR (c0) ao NDVI (indice de vegetacao de diferenga normalizado calculado
a partir de dados SPOT), a altura das plantas e a colheita.

Os autores mencionados descobriram que 1) os campos colhidos podem ser facilmente
detectados, 2) a altura da planta estd melhor relacionada com o alto &ngulo de incidéncia do
radar, 3) os dados de polarizagdo cruzada (HV ou VH) sdo ligeiramente melhores do que os
dados co-polarizados (HH, VV) para caracterizar o estado da plantacdo (cultivado, colhido,
maduro), 4) a banda X é possivelmente menos sensivel a rugosidade do solo do que a banda L-
(PALSAR) e a banda C (ERS). Além deste estudo, poucos pesquisadores investigaram a
utilidade dos dados SAR para aplicagdo em cana-de-agucar.

Moran (1997) e Abdel-Rahman (2008) apresentaram uma visdo geral, identificando uma
série de aplica¢fes no manejo da cana-de-agucar para as quais o sensoriamento remoto tem sido

usado com relativo sucesso (Tabela 2).

Tabela 2 - Sintese de aplicacbes de SR em cana-de-aglcar

Aplicacbes
1. classificagdo dos canaviais 7. variabilidade do solo
2. mapeamento de extensdo aerea 8. monitorar a variabilidade do solo e das culturas
3. identificacdo da faixa etaria térmica 9. Identificando doencas
4. Separacao varietal 10. identificando as causas da variabilidade
5. generalizando medidas de ponto 11. Modelo digital de elevacdo

6. previsao de rendimento da colheita ~ 12. Gerenciamento de producdo em tempo critico

2.3.3. Caracteristica da producdo de cana-de-acucar relevantes ao emprego de
sensoriamento remoto

A luz solar incide sobre a superficie da terra e provoca interacdes com todos os
diferentes tipos de superficies, que sdo identificados como alvos, sejam eles objetos construidos
em areas urbanas, alvos naturais como rios e florestas, e alvos implantados como culturas
agricolas. Quando a luz atinge os alvos, ela interage refletindo, absorvendo ou transmitindo
parte da energia. Na producdo de cana-de-agUcar 0 processo ocorre da mesma maneira e a
refletancia espectral da cobertura do dossel é intrinseca da combinacéo entre a refletancia da
planta e a proporgéo de cobertura do solo (GUYOT, 1990).

A cana-de-acUcar sofre interferéncia na resposta espectral pela quantidade e composicéo
de nutrientes aplicados, que afetam a planta diretamente na capacidade de absorcdo de luz
(KUMAR et al. 2003, MUTANGA et al. 2004, GALVAO et al. 2005).

Os pigmentos de clorofila, que fornecem a tonalidade de verde na planta, sdo os grandes

responsaveis por absorcdo na faixa do vermelho e de alta refletancia no infravermelho. Eles
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respondem com alteragdes na folha pela clorofila a e b, caroteno, xantofila e antocianinas
(GUYOT, 1990; de BOER 1993; VAN DER MEER et al. 2003), que por sua vez sao a parte
fisiologica relacionada ao desenvolvimento da planta (MUCHOW et al. 1996; LUTHER &
CARROLL 1999; ZHAO et al. 2005; ISA et al. 2006).

Um nutriente tem forte impacto na reposta espectral, da mesma forma que a deficiéncia
de nitrogénio afeta o desenvolvimento da planta, modificando a tonalidade de verde da
clorofila, alterando a refletancia espectral (GUYOT 1990, ZHAO et al. 2005). A quantidade de
agua contida na folha altera a capacidade de absorcdo e refletancia na folha e influencia
diretamente na resposta espectral (PONZONI et. al. 2015).

A relacdo entre parametros fisicos da vegetacdo e areas de producdo agricola foi
aplicada para analisar o comportamento de espectral com aplicacdo de indices de area foliar,
analise de biomassa e crescimento da vegetagéo e cobertura do solo (ASRAR et al. 1984).

Fatores de relagdo entre a radiagdo eletromagnética e a fotossintese das folhas
identificaram a influéncia da resposta espectral do dossel. A resposta do dossel esta
condicionada a espécie da planta, tamanho, distribui¢do e o angulo arquiteténico das folhas,
maturacdo e a senescéncia das folhas, efeitos de stress, condi¢do nutricional, percentual de
cobertura do solo (LAI) e o tipo de solo (GOEL & STREBEL 1984; Al-ABBAS et al. 1974;
MASONI et al. 1994; HUETE et al., 1985).

Varios autores discutiram a interacdo da luz com a cana-de-acucar e a reposta da planta,
utilizando o satélite Landsat 7 ETM+, quando foi analisado o comportamento espectral da cana-
de-aclcar e a variacdo da resposta espectral entre as bandas. O comportamento da cana
apresentou variacdo entre as bandas espectrais e foi possivel identificar a variagdo do
comportamento espectral entre quatro variedades de espécie da planta (FORTES &
DEMATTE, 2006).

A resposta espectral da cana-de-agucar depende de fatores que sdo predeterminantes:
composi¢do quimica da folha, arquitetura do dossel, pardmetros agronémicos, geometria dos
dados adquiridos, condicdo atmosférica (FORTES & DEMATTE, 2006). Ha trabalhos que
mapearam resposta espectral e a interacdo com a luz usando espectro radidmetro de campo
(SIMOES et al. 2005; SINGELS et al. 2005; SMIT & SINGELS 2006; TEJERAS et al. 2007).

As folhas da cana-de-acUcar tém estrutura diferente de acordo com cada variedade. As
variagGes na arquitetura da folha ndo tém grandes variaces como em outras producfes
agricolas, mas a estrutura do dossel formado pela caracteristica arquitetura da folha apresenta

variacdes e produz uma maior refletancia para o plandfilo (folhagem média ereta) do que as
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plantas de cana-de-agUcar eritrofilas (folhagem ereta) (GALVAO et al. 2005; FORTES &
DEMATTE, 2006).

A quantidade de interacdo da luz com as folhas ira variar de acordo com a variedade da
planta, que tem estrutura do colmo e quantidade de folhas subjacentes com arquitetura e
quantidade distintas. A variagdo da estrutura da foliar e no espagamento dos entre nds configura
a capacidade de entrada de luz até as folhas mais distantes do topo do dossel. (TEJERA et al.,
2007).

Segundo Raji et al. (1999), quanto maior a area de superficie verde, maior capacidade
de fotossintese. Porém, foi identificado que quanto maior o IAF, diminui a capacidade da planta
na interceptacao de luz nas folhas subjacentes (TEJERA et al., 2007), (RODRIGUES LIMA et
al., 2005).

Para maior compreensdo do comportamento da sobre a resposta espectral em cana-de-
acucar é necessario maior estudo e descri¢do dos parametros agricolas em sua producao. Assim,
cabe incluir no modelo de analise o planejamento da sistematizacdo (planta baixa da producao),
0 sistema de conservacao de solo, a direcdo da linha de plantio, o comportamento topografico,
0 periodo de plantio, o sistema de irrigacéo e a forma de aplicacdo de nutrientes. Neste trabalho
sera abordado a inclusdo de novas variaveis especificas para a cana-de-agucar.

Sao parametros agronémicos as condi¢Oes geograficas, fisicas e geomorfoldgicas, de
conservacdo de solo, a sistematizacdo e processo de colheita, o manejo de
irrigacdo/fertirrigacdo, o estagio de crescimento e a direcdo de plantio na producéao de cana-de-
acucar. Serdo abordadas nesse trabalho com maiores detalhes as condi¢des de producdo da
cana-de-acucar segundo os efeitos sobre a resposta espectral do dossel, que por sua vez reflete

a forma de operacdo e sistematizacdo do canavial (BHERING, 2003).
2.3.4. Classificacao de area de cana-de-acucar e abrangéncia da producao

A tecnologia do Sensoriamento Remoto (SR) tem o potencial de melhorar
significativamente a qualidade (disponibilidade, pontualidade e precisdo) das informacoes
sobre a producgdo agricola mundial (BAUER, 1975). O LACIE (Large Area Crop Inventory
Experiment) desenvolveu técnicas para identificar campos de treinamento de trigo e ndo-trigo
diretamente das imagens do LANDSAT MSS (MacDONALD e HALL, 1977).

No Brasil ha o projeto CANASAT, pioneiro no monitoramento das areas de colheita de
cana por sensoriamento remoto. Foi desenvolvido pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas

Espaciais), em parceria com a UNICA (Unido das Industrias de Cana-de-Agucar) e 0 CEPEA-
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USP (CEPEA - Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada da Universidade de S&o
Paulo) (Rudorff et al., 2010). Inicialmente, 0 mapeamento foi realizado apenas no estado de
S&o Paulo (Rudorff et al., 2005), no entanto, desde 2005, ele foi estendido para 0s outros cinco
estados da regido Centro-Sul do Brasil (Rudorff e Sugawara, 2007). Esses seis estados séo
responsaveis por 72,7% da producdo de cana-de-agtcar no Brasil.

Com o objetivo de atender a uma demanda sustentavel, o projeto trouxe a luz o controle
de todas as areas de colheita de cana, com os satélites LANDSAT e CBERS, através de
observagdes de areas de colheita com e sem procedimento de queima. A queimada era uma
pratica do setor sucroalcooleiro, banida em 2012. O CANASAT monitorou de 2003 até 2014
todas as regides de producado de cana no Brasil. O projeto serviu de base para politica do etanol
verde e sequestro e carbono, além de fornecer grande suporte para usinas (Rudorff et al., 2010).

Outro projeto que monitora as areas de producdo agricola no Brasil ¢ 0 Mapa Biomas,
que contempla ndo somente 0 mapeamento da cana, mas toda a cobertura do solo no pais. Com
uma gama muito grande de dados e estatisticas, 0 Mapa Biomas é bem completo como suporte
de dados para estudos e pesquisas (SOUZA et al. 2020).

AplicacOes de separacao de alvos por classificacdo de imagens por satélite tém inicio
em nos anos 70 com advento do Landsat das imagens do sensor MSS. O sensor MSS foi
utilizado na separacéo para classificacdo supervisionada e ndo supervisionada, separando soja,
milho e outras culturas. Com metodologias de classificacdo por maxima verossimilhanca e
analise de matriz de acuracia dos resultados, o Landsat apresentou resultados com precisao
84.9% para milho, com erro de 3.7% .(BAUER et al. 1979).

Estudos com Landsat Thematic Mapper (TM) sobre assinatura espectral em cana-de-
aclcar na Australia identificaram que as bandas 1 (Azul), 2 (Verde) e 3 (Vermelho) respondem
de forma estreita entre as faixas, permitindo separar melhor a cultura do que a condicao
produtiva da cultura. (LEE-LOVICK e KIRCHNER, 1991)

Diferentes culturas foram discriminadas, dentre elas a cana-de-acUcar de café e
frutiferas citricas, usando imagem Landsat com acuracia na classificagdo maior que 0.95%
(TARDIN et al. 1992). Usando as imagens SPOT e EAR-1 foram analisadas regifes de
producéo de cana na Australia, o que validou a possibilidade de monitoramento da cana pelos
dados dos sensores. A combinacéo da e imagens SPOT e ERS-1 permitiu concluir que a coleta
simultanea é adequada para avaliacdo acurada da cobertura do solo com producdo de cana
(JOHNSON E KINSEY-HENDERSON, 1997).
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A identificagdo da cana-de-agucar pelo Landsat TM estimou o total de producdo em
uma regido de producéo na Africa do sul. Os resultados alcancados tiveram uma variacio de
5% de imprecisdo na area total mensurada em 46 fazendas. (NARCISO E SCHMIDT, 1999)

Na Australia, Markley et al. (2003) usaram imagens do SPOT 5 e Landsat 7 ETM+ para
calcular a area de producéo de cana-de-acucar. A pesquisa demonstrou, por métodos de detecéo,
que o célculo por sensoriamento remoto teve uma diferenca de apenas 2% de area em relagédo a
area calculada pelo GPS da colhedora e pelo GPS de mao.

Bégue et. al. (2004) relataram que os campos de cana-de-acUcar colhidos e lavrados
poderiam ser facilmente mapeados com precisao de >0,90%.

O sensor MODIS tem uma capacidade de resolucdo temporal e quantidade de dados
com abundancia para monitoramento agricola, através da aplicacdo do sensor utilizando os
dados de indice de vegetacdo. Pelo modo de classificacdo ndo supervisionado diferenciou-se
cana de outras culturas e areas naturais, tais como soja, florestas, amendoim e area urbana.
Contudo, a maior dificuldade foi diferenciar cana de pasto, que apresentou comportamento
espectral similar. Para minimizar os efeitos da confusdo podem ser usadas outras imagens de
maior resolucgéo espacial, ou utilizar dados auxiliares como poligonos para extrair segundo uma
maéscara (XAVIER et al. 2006).

Existem andlises que propdem conciliar o uso de sensoriamento remoto com
metodologia de identificacdo de producao de cana em pequena escala, e se fazer levantamento
de inventario de toda area de disponivel em uma safra. (AFRICA BY GERS, 2004). Masoood
e Javed (2004) relatam um estudo feito no Paquistdo usando um modelo de previsdo de area de
producdo de cana com até dois meses antes da colheita.

Trabalhos feitos com espectrometros de campo descreveram separacgdo espectral de cana
e de outros alvos, identificando a proporcdo de cobertura da superficie, 0 que separou as
misturas espectrais do pixel das folhas de solo e outros elementos que interferem na composicao
do pixel na &rea de cana-de-acUcar. A pesquisa usou técnicas de mistura espectral com dois
instrumentos espectrdmetros de coleta em campo. Seus resultados apresentaram diferenciacéo
da resposta entre o topo do dossel, folhas e o tipo de variedade cultivada. Assim, por meio dos
dados de campo ficaram estabelecido os membros finais (endmenbers) para folhas, topo do
dossel, e variedade, com precisao das estimativas. (TULIP E WILKINS, 2005)

O estagio fonoldgico da cana define a idade de crescimento da cultura, o que esta
diretamente relacionado ao periodo térmico da planta, ou seja, conforme a idade da muda
aumenta a condicdo de temperatura da planta. Esse processo determina as janelas de periodo
térmico da planta que tem uma temperatura de base (ABDEL-RAHMAN AND AHMED 2008).
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Por meio do uso de sistema de videografia multiespectral, Schmidt et al. (2000)
relataram que foi possivel identificar as faixas de estadio de crescimento da cana. Para Gers
(2003b, 2004) o estagio de crescimento da cana pode se distinguidas usando o sensor Landsat
ETM+.

No entanto, existe a necessidade de analisar os dados meteoroldgicos para melhor
compreensdo das fases de estagio de crescimento da cana, assim como os limites de cada sensor
segundo o tipo de irrigacdo, deplecdo de agua no solo, correcdo atmosferica das imagens e tipo
de fertilizantes. (GERS 2004).

2.3.5. ldentificacdo varietal

As variedades de cana-de-acucar e o processo de identificacdo, sdo um dos principais
pilares para a previsdo de safra, manejo da producdo, controle de royalty, distribuicdo
geografica e avaliacdo de riscos associados para diferentes regides de producdo do Brasil. O
processo de producdo de novas espécies tem aumentado, e a introdugdo de novas variedades e
a diversificacdo de espécies no canavial fica a cada ano mais intenso.

O comportamento de cada variedade é direcionado para o plantio de acordo com 0s
parametros de ambiente de producdo (processo de mapeamento e classificacdo de locais com
caracteristicas fisicas homogéneas). No entanto, a distribuicdo em milhares de hectares torna o
manejo extremamente complexo. O erro de mensuracdo em apenas uma variavel, a exemplo o
periodo para a colheita de uma variedade, pode resultar em perda de toneladas de acUcar por
hectare. Por isso a identificacdo e o monitoramento do comportamento espectral de cada
variedade permitirdo definir o melhor momento para se extrair o maximo de acuUcar e etanol.

Foi aplicado sensoriamento remoto para identificar tipos de variedade de cana-de-agucar
com dados multiespectrais no Brasil (FORTES E DEMATTE 2006; GALVAO ET AL., 2005,
2006) na Africa do Sul (GERS 2004) e com dados hiperespectrais nos EUA (JOHNSON et al.
2005) e Australia (APAN et al. 2004b).

Fortes e Dematte (2006) utilizaram a analise de bandas espectrais e indices de vegetacdo
para discriminarem a as variedades de cana-de-agucar (Figura 9). As imagens do Landsat 7
ETM+ passaram pelo processo de correcdo atmosférica do modelo 5S (Modelo de Simulacéao
do Sinal de Satélite no Espectro Solar) para transformar os dados de DN (Niveis de cinza) para
refletdncia e gerar analise das bandas e dos indices (TANRE" et al. 1990). Com a elaboracao de
equac0es, eles desenvolveram a identificacdo e separagdo de quatro variedades. Para tanto, foi

relacionado bandas espectrais separadas e indices de vegetacdo extraidos do sensor Landsat
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ETM+, que resultou uma certeza de 93.6%. Fortes e Dematte (2006) ndo obtiveram resultado
de separacdo de variedades usando sensor CCD do CBERS-2, SPOT-5, NOAA/AVHRR e
TERRA/ASTER.
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Figura 10 - Exemplos de regifes de interesse (ROIs) para coleta de dados espectrais das variedades V2
(RB855536) e (RB855113). Fonte: Fortes e Dematté, 2006.

Em pesquisa realizada na Australia, foi utilizado o sensor do EO-1 Hyperion para tentar
discriminar 5 variedades de cana-de-aglcar. A metodologia utilizou como procedimento a
conversdo dos dados de radiancia em refletancia de superficie, realizou calculos de proporgéo
conjuntamente com extracdo de indices de vegetacdo potencialmente sensiveis a clorofila e
agua na folha. Foi possivel identificar as variedades separadamente as amostras com uma
precisdo de 97% para 5 variedades e para 8 variedades com 74%. Contudo, a classificacdo da
imagem inteira a precisdo caiu para 46%, que foi relacionado ao grande nimero de classes e
variacdes ocasionadas pelo manejo da cultura (APAN, et al. 2004b).

Os sensores hiperespectrais tém uma capacidade de detalhar informacdes do alvo multo
além dos outros modelos de sensores. O principio foi demonstrado por Johnson et al. (2005),
que conseguiram distinguir sete variedades de cana-de-agUcar cultivadas nos EUA. O trabalho
coletou dados in situ com um hiperespectrémetro de campo em condigdes de luz natural, para
correlagdo com dados dos sensores orbitais e a distin¢do teve sucesso.

O sensoriamento remoto com dados hiperespectrais mostrou capacidade de separar as
variedades de forma mais precisa e com resultados que permite mapeamento de um espectro

acima de 5 variedades, o0 que ja representa uma realidade para aplicagdo. Porém, dados de
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sensores espectrais ainda sdo muito caros e pouco explorados para o setor de producdo de cana-
de-agucar. (ABDEL-RAHMAN AND AHMED, 2008)

2.4.  Classificacdo de imagens de satélite na agricultura

Cabe discutir as diferentes formas de classificacdo de imagens de satélite e verificar, a

partir da bibliografia consultada, os empregos mais eficazes e indicados para a agricultura.

2.4.1. Classificacdo orientada a objeto

A abordagem baseada em objeto permite explorar na classificacdo de imagem nédo
apenas o valor digital do pixel (no dominio espectral, como a abordagem baseada em pixel faz),
mas também outras caracteristicas (atributos) como, por exemplo, forma, tamanho, textura,
padrdo, contexto, que podem ser discriminadores de objetos visualmente perceptiveis na
imagem. Nesse ponto, a abordagem pode ser considerada como um passo significativo para
superar as limitagdes reconhecidas da classificacdo tradicional baseada em pixels.

Ao contrario dos classificadores tradicionais, que séo amplamente acessiveis em muitos
pacotes de software, o software de analise de imagens orientado a objetos ainda € uma solugéo
Unica. O procedimento chave no fluxo de processamento da analise orientada a objetos raster
é a segmentacdo - a tecnologia patenteada que permite extrair as estruturas homogéneas de
objetos em diferentes niveis de resolucéo (escala espacial) aplicando discriminadores de objetos
relacionados espectrais e espaciais relevantes (BLASCHKE, 2000).

O pacote eCognition (atualmente Definiens) foi o primeiro software geral de analise de
imagens orientado a objetos no mercado (TZOTSOS & ARGIALAS, 2008). A questdo chave
da segmentacdo € o critério de heterogeneidade que considera como caracteristicas primérias a
cor e a forma do objeto. O pardmetro de escala é o critério de parada para o processo de
otimizacao.

Os objetos resultantes podem ser caracterizados por diferentes conjuntos de recursos
definidos no dominio espectral e espacial. Entre camadas sequenciais de resultados de
segmentacdo de resolucdo diferente, uma rede hierarquica de objetos de imagem é construida
(AKCAY & AKSOQY, 2008).
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O uso de informagdes de forma, textura, vizinhanca e localizacdo junto as informagdes
espectrais € benéfico para a classificacdo da agricultura irrigada. O pressuposto subjacente é
que a aplicacéo de irrigacao tem um efeito positivo no crescimento da cultura em todo o campo,
seguindo as bordas do campo, o que € detectdvel em uma abordagem baseada em objetos. O
tipo de sistema agricola também foi mapeado por Vogels (2019), distinguindo a agricultura
familiar e a moderna agricultura em grande escala. A agricultura irrigada foi mapeada com uma
precisdo geral de 94% e um coeficiente Kappa de 0,85. As precisdes do produtor e do usuario
foram em média 90,6% e 84,2%, respectivamente.

Forster et. al. (2010) realizaram estudo com classificagdo supervisionada que revelou
uma precisao geral de 84% com um coeficiente k de 0,77 para a segmentacao vetorial por campo
em comparagdo com uma precisdo geral de 56—-60% e um coeficiente k¥ de 0,37-0,42 para
abordagens baseadas em objetos. A segmentacdo vetorial por campo foi, portanto, superior e
usada para classificacdo LCLU (Land Cover, Land Use) em nivel comunitario. A precisdo geral
foi de 83% e o coeficiente k de 0,7. Na agricultura diversificada, a segmentagdo e classificagdo
de vetores por campo alcangaram resultados de classificacdo mais elevados. (

Em relacdo a analise de dados multitemporal, estudos empregaram uma abordagem
orientada a objetos para definir objetos, campos agricolas, com dados cadastrais. Esta
abordagem foi avaliada em compara¢do com uma abordagem baseada em pixels. Os resultados
indicam que uma imagem ETM + SLC-off pode ser classificada com melhor que 85% de
precisdo geral sem preenchimento de lacunas (LONG et. al., 2013).

No que se refere a estudos sobre treinamento automaticamente rotulado (com uma
precisdo geral média de 93,76%) foi utilizada a operacdo Canny e bacia hidrogréafica como
algoritmo de segmentacdo, sendo que o limite do campo agricola foi delineado usando R2U-
Net treinado e métodos de conexdo de limite (a média precisdo geral de 89,28%). O metodo
baseado em bacia hidrografica Canny foi escolhido para coletar o conjunto de dados de
treinamento, mas o conjunto de dados de treinamento ndo foi usado para obter os resultados
finais do limite da area de estudo (ZHANG et. Al., 2021).

Sobre a classificacdo supervisionada baseada em objeto, foi descoberta e esta
experimentando avancgos rapidos por meio do desenvolvimento da técnica fuzzy, aplicado na
estrutura do objeto. (JOHANSEN, 2021).

Além disso, a resolugédo espacial se correlaciona com a escala de segmentacéo ideal e
area de estudo, e Random Forest (RF) mostra o melhor desempenho na classificagdo baseada
em objetos (SOTHE, et. Al., 2017). Para Formaggio & Sanches (2017), a precisdo baseada em
area método de avaliacdo pode obter um desempenho de classificacéo estavel e indica uma forte
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correlagéo entre a precisdo e o tamanho do conjunto de treinamento, enquanto a precisao do
método baseado em pontos provavelmente serd instavel devido a objetos mistos.

A precisdo geral se beneficia de uma resolucdo espacial mais alta de imagens (por
exemplo de captura drone) e também com nimero de classes identificadas. Mais de 95,6% dos
estudos envolvem é&rea inferior a 300ha, sendo a resolugdo espacial de imagens é
predominantemente entre 0 e 2 m. Alguns métodos realizam classificacdo avancada de imagem
baseada em objeto supervisionada. Por exemplo, deep learning e técnicas fuzzy tipo 2 pode
melhorar ainda mais a precisdo da classificagdo, (MA, et. Al., 2017).

As éreas de cana-de-agucar foram mapeadas no Brasil, com a demanda de mapeamento
em larga escala, utilizou métodos para melhor identificar areas de cana em relacdo as outras
culturas, principalmente areas prontas para colher. Com dados do satélite LANDSAT 5 TM,
aplicou métodos de OBIA, classificagdo por mineracdo de dados. Resultados de classificacdo
apresentaram altos niveis de exatiddo, com a Precisdo Global e a Coeficientes Kappa atingindo
93,99% e 0,87, respectivamente. Essas medidas de alta preciséo foram obtidos em um conjunto
de amostra de 500 pixels ndo previamente usado durante o desenvolvimento do modelo (DOS
SANTOS LUCIANO, 2019).

E importante estar familiarizado com as especificidades da fenologia das culturas
dindmica ao longo de seus ciclos. Vieira et al. (2012) foram capazes de provar a possibilidade
de integrar OBIA e DM para emular o conhecimento de um especialista humano, uma vez que
a Arvore de Deciséo obtida em um sistema automatizado a moda conseguiu distinguir a cana-
de-acucar das safras de verdo, pastagens e florestas, usando atributos espectrais e texturais. A
Arvore de Decisdo permite a exploragdo de uma série temporal de imagens, levando em
consideracdo as caracteristicas da dindmica temporal de as fenologias das culturas estudadas.

O método GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) foi capaz de encontrar atributos
de textura (por exemplo homogeneidade) que possibilitou a separacao esperada dessas classes.
Algoritmos convencionais baseados apenas em atributos estatisticos de pixels individuais ndo
s80 capazes de usar esse recurso e, portanto, provavelmente ndo tem sido capaz de realizar a
separacao (KIM, et. al., 2011).

O potencial de mineracdo de dados e da analise de Imagens baseada em objetos tem
contribuido de forma relevante para a automacao de processos na classificacdo de imagens de
sensoriamento remoto aplicadas ao mapeamento agricola (PENA, et al. 2015).

Na segmentacdo multi-resolucdo a geracdo de objetos esta sujeita ao critério de

heterogeneidade, o que pode ser ajustado selecionando o parametro de escala, 0s pesos das
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bandas espectrais, o fator de forma e o fator de compactagdo. Um ajuste na escala parametro,
por exemplo, influencia diretamente o tamanho dos segmentos gerados (DEFINIENS, 2006).
No entanto, para se desenvolver um sistema totalmente operacional, sdo necessarias
novas pesquisas. A pesquisa deve se concentrar no impacto do momento e qualidade das
imagens de satélite nos resultados da classificagdo. Dentro em particular a robustez do
algoritmo para possiveis variacbes no estado fenoldgico da cultura e condicGes
radiométricas/atmosféricas deve ser verificado.
Vérias conclusdes foram tiradas por Lei Ma (2017, p. 297) em revisdo profunda de
estudos com classificagdo orientado objeto:
(1) Imagens de sensoriamento remoto de alta resolucdo espacial permanecem a fonte de
dados mais frequentemente usada para objetos supervisionados classificacao de imagens
de cobertura da terra, e 0 dominante as resolugdes da imagem sao de 0-2 m. Além disso,
devido a boa disponibilidade e acessibilidade, imagens de sensoriamento remoto da
série Landsat sdo frequentemente empregados na classificacao supervisionada baseada
em objetos.
(2) Nos estudos realizados, o tamanho da maioria das areas de estudo é menor de 300
ha (95,6%), 0 que sugere a necessidade de maiores areas de estudo em pesquisas futuras,
verificando assim a aplicabilidade da técnica de classificacdo de imagem baseada em
objeto sobre areas mais amplas. Além disso, existe uma correlacdo positiva entre o
tamanho das areas de estudo e as resolucdes espaciais utilizadas.
(3) Com relagéo aos algoritmos de segmentacdo, mais estudos sdo inclinados a adotar a
técnica de segmentacdo multi-escala. Existe uma correlacdo negativa entre a
segmentacéo ideal escala e a resolucdo espacial de imagens.
(4) Sem surpresa, imagens de sensoriamento remoto de alta resolugéo espacial, como as
de captura drone, sdo vantajosas para se obter maiores precisdo geral da classificacao.
No entanto, existem excecdes. Por exemplo, as imagens do satélite Pléiades sdo
principalmente aplicadas a areas urbanas, que resultam em classificacdo anormalmente
baixa precisdo. Portanto, € necessario empregar mais imagens de sensoriamento remoto
ou tipos de cobertura da terra para verificar ainda mais técnica de classificacdo de
imagem baseada em objeto.
(5) Existe uma forte correlagéo positiva entre a classificagdo precisdes obtidas usando
avaliacdo de precisdo com base na area metodos e o tamanho das amostras de

treinamento.
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(6) Existe uma correlagdo negativa entre a classificacdo geral precisdo e o nimero de

classes definidas.

2.5. Classificadores Randon Forest, Suporte Vector Machine e Neural Networks

Os classificadores em sensoriamento remoto compreendem mais de 20 anos de estudos
e aplicacBes (OSISANWO, F. Y. et al. 2017). Contudo, ainda existe um vasto campo de
aplicacdo quando se trata de investigacOes em alvos no terreno que precisam ser classificados
e separados, mas dentro de um contexto especifico do alvo (SARAVANAN, R.; SUJIATHA,
POTHULA, 2018).

Para avaliar o que ocorre com os classificadores, (SCHAPIRE, R., 2015) comparou a
capacidade de interpretabilidade (o que o modelo de classificacdo interpreta) e a acuracia na
classificagdo do alvo, por ser os classificadores SVM, RF e redes neurais considerados como
“caixa preta” nos processos de andlise (Figura 10). Todo o processo de classificagdo usando
machine learning tem uma limitacdo que é a quantidade de amostras que representa da verdade
sobre o terreno. (SHANG, X.; CHISHOLM, L. A., 2013).
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Figura 11. Interpretacdo e acuracia por classificacdo usando algoritmos de machine learning. Fonte: SCHAPIRE,
R., 2015

Os algoritmos de classificacdo de imagens podem ser amplamente categorizados em
abordagens supervisionadas e ndo supervisionadas. Classificadores supervisionados sdo
preferidos quando quantidades suficientes de dados de treinamento s&o acessiveis. Os metodos

paramétricos e ndo paramétricos sdo outra categorizagdo de algoritmos de classificacdo com
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base em suposicOes de distribuicdo de dados. Yu et al. (2019) revisaram 1651 artigos e
relataram que algoritmos paramétricos supervisionados foram a técnica mais utilizada para
classificacéo de imagens SR.

Por exemplo, o classificador de méaxima verossimilhanca (ML), como uma abordagem
paramétrica supervisionada, foi empregada em mais de 32% dos estudos revisados. Algoritmos
ndo paramétricos supervisionados, como SVM e classificadores de conjunto, obtiveram mais
resultados precisos, mas eles foram usados com menos frequéncia em comparacdo com
métodos paramétricos supervisionados (LARY, D., J. et al. 2016).

Antes da introducdo da RF, 0 SVM estava no centro das atencGes para a classificacdo
da imagem de SR, dada a sua superioridade em relacdo Classificador de ML, K-nearest
neighbors KNN (Vizinho mais proximo), redes neurais artificiais e arvore de decisdo para
classificacdo de imagens (LARY, D., J. et al. 2016).

2.5.1. Classificador Maquina de Suporte de Vetor (Support Vector Machine)

O algoritmo SVM, introduzido pela primeira vez no final da década de 1970 por Vapnik
e seu grupo, € um dos algoritmos de aprendizado baseado em kernel mais amplamente
utilizados em uma variedade de aplicagbes de aprendizado de méaquina e, especialmente,
classificacdo de imagens (MOUNTRAKIS, G. et al. 2011).

Em SVMs, 0 objetivo principal é resolver uma otimizagéo quadratica convexa para obter
uma solugdo globalmente 6tima em teoria e, assim, superar o dilema de técnicas de aprendizado
de maquina. SVM atua com dados ndo paramétricos para técnicas de classificaces
supervisionadas, que sdo insensiveis a distribuicdo de dados subjacentes. Esta é uma das
vantagens dos SVMs em comparacdo com outras técnicas estatisticas, como ML, em que
distribuicéo de dados deve ser conhecida com antecedéncia (MUNOZ-MARI, J. et al. 2010).

O SVM, em sua forma basica, é um classificador binario linear, que identifica um Unico
limite entre duas classes. O linear O SVM assume que os dados multidimensionais sao

linearmente separaveis no espaco de entrada (Figura 11).
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Figura 12 Hiperplano gerado pelo SVM. Fonte: MITRA, P. S. B. U., & Pal, S. K., 2004.

Em particular, os SVMs determinam um hiperplano 6timo (uma linha no caso mais
simples) para separar o conjunto de dados em um numero discreto de classes predefinidas
usando os dados de treinamento. Para maximizar a separa¢do ou margem, 0os SVMs usam uma
parte da amostra de treinamento gque esta mais proxima do espaco de recursos para o limite de
decisdo ideal, atuando como suporte vetores (MITRA, P. S. B. U., & Pal, S. K., 2004).

Essas amostras sdo os dados mais desafiadores na classificacdo e podem ter um impacto
direto na localizagdo 6tima do limite de decisdo (MAULIK, U.; CHAKRABORTY, D. 2017).
O hiperplano 6timo, ou a margem maxima, pode ser definida matematicamente e
geometricamente. Refere-se a um limite de decisdo que minimiza erros de classificacéo
incorreta obtidos durante a etapa de treinamento. Varios hiperplanos sdo selecionados, e entéo
o hiperplano étimo é determinado quando a margem de separacgao é maximizada. Esse processo
interativo de construir um classificador com um limite de decisdo 6timo é descrito como o
processo de aprendizagem (PAL, M.; MATHER, P. M., 2005).

Na pratica, as amostras de dados de varias classes nem sempre sdo linearmente
separaveis e sobrepdem-se uns aos outros. Desta forma, SVM linear pode ndo garantir uma alta
precisdo para classificagdo (PAL, M.; MATHER, P. M., 2005).

Para lidar com dados ndo separaveis linearmente, variaveis adicionais (ou seja, variaveis
de folga, extras) podem ser adicionadas a otimizacdo SVM na abordagem de margem suave
(PAL, M.; MATHER, P. M., 2005).

Cabe destacar que a ideia por tras do kernel € mapear o recurso espago em uma dimensao
superior (espaco euclidiano ou Hilbert) para melhorar a separabilidade entre as classes
(MAULIK, U.; CHAKRABORTY, D. 2017). SVMs sao particularmente atraentes no campo
de SR devido a sua capacidade de gerenciar pequenos conjuntos de dados de treinamento de

forma eficaz e muitas vezes oferecendo maior preciséo de classificagdo em compara¢do com 0s
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métodos convencionais (ROLI, F.; FUMERA, G., 2001). SVM é um classificador eficiente em
espacos de alta dimenséo, o que € particularmente aplicavel para o campo de analise de imagem
de SR onde a dimensionalidade pode ser muito grande (PAL, M.; MATHER, P. M., 2005).

2.6. Floresta Aleatdria (Random Forest)

O Random Forest (RF) é uma abordagem de aprendizagem em conjunto, desenvolvida
pela Breiman (2001), para resolucdo de problemas de classificacéo e regresséo. O aprendizado
conjunto é um esquema de aprendizado de maquina para aumentar a precisao integrando varios
modelos para resolver o mesmo problema. Dentro Em particular, varios classificadores
participam da classificacdo de conjunto para obter resultados mais precisos em comparacao
com um Unico classificador (Breiman, 2001).

Em outras palavras, a integracdo de mdltiplos classificadores diminui a variancia,
especialmente no caso de classificadores instaveis, e pode produzir resultados mais confiaveis.
A seguir, um cenario de votacdo é projetado para atribuir um rétulo a amostras nao rotuladas
(ZHOU, X. et al. 2016).

A abordagem de votagdo comumente usada é a votagao por maioria, que atribui o rétulo
com o0 nimero maximo de votos de varios classificadores para cada amostra ndo rotulada. A
popularidade do método de votacdo majoritaria deve-se a sua simplicidade e eficacia.
Abordagens de votacdo mais avangadas, como o método de votagdo de veto, em que um Unico
classificador veta a escolha de outros classificadores, pode ser considerada como uma
alternativa para o0 método de votacdo por maioria (GHASEMIAN, N.; AKHOONDZADEH,
M., 2018)

Os métodos de aprendizagem em conjunto amplamente utilizados estdo impulsionando
0 Bagging (Ensacamento). O Boosting é um processo de construcdo de uma sequéncia de
modelos, onde cada modelo tenta corrigir o erro do anterior um nessa sequéncia, porém dentro
dos modelos construidos em RF, alguns sofrem o processo de Overfiting (Apds a construcao

das arvores, chega a um por que o modelo estagna) (Figura, 12) (GIBSON, R. et al. 2020).
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Figura 13. Boosting random forest. Fonte: GIBSON, R. et al. 2020

O ensacamento foi projetado para melhorar a estabilidade e a precisdo de modelos
integrados enquanto reduz a variagdo. Como tal, ensacamento é reconhecido por ser mais
robusto contra o problema de sobre ajuste em comparacdo com a abordagem de reforco
(WASKE, B. etal., 2012). O ADARF foi a primeira abordagem de ensacamento bem-sucedida,
que foi desenvolvido a partir da combinacdo do ensacamento da Breiman abordagem de
amostragem, florestas de decisdo aleatoria e a selecdo de recursos introduzidos independente
(WASKE, B. et al., 2012).

Estruturas de arvore e divisdo significativamente das RFs de diferentes variaveis
encorajam diferentes instancias de overfitting e outliers entre os varios modelos de arvore de
conjunto. Portanto, a votagdo de previsao final mitiga o overfitting no caso de problema de
classificacdo, enquanto a média € a solucdo para os problemas de regressao (ZHANG, X. M. et
al. 2017).

A RF gera arvores de alta variancia e baixo viés. Portanto, novos conjuntos de dados de
entrada (ndo rotulados) sdo avaliados em relacdo a todas as decisdes arvores que sdo geradas
no ensemble, e cada arvore vota a adesdo de uma classe. Os membros com maioria de votos
serd o que for eventualmente selecionado (GIBSON, R. et al. 2020).

Para executar o modelo de RF, dois parametros devem ser definidos: O namero de
arvores (NA) e o numero de arvores selecionadas com caracteristicas aleatoriamente (CA). Os
RFs sdo relatados como menos sensiveis a0 NA comparado com CA (VANSELOW, K. A;;
SAMIMI, C. 2014). A reducdo do parametro CA pode resultar em computacdo mais rapida,
mas reduz tanto a correlacdo entre quaisquer duas arvores e a forca de cada arvore na floresta

e, portanto, tem uma influéncia complexa na precisdo da classificacdo (VANSELOW, K. A.;
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SAMIMI, C. 2014). Como o classificador de RF é computacionalmente eficiente e ndo super
ajuste, NA pode ser o maior possivel (ILIA, 1., et al. 2018).

Diversos estudos encontraram 500 como um ndmero 6timo para 0 NA porque a precisdo
ndo foi melhorada usando NA mais alto que isso nimero. Em contraste, o numero de CA é um
valor 6timo e depende dos dados disponiveis (CHEMURA, A, et al. 2017).

O classificador RF tornou-se popular para classificacao, previsao, estudo de importancia
de variaveis, selecdo de variaveis e deteccdo de outliers desde o seu surgimento em 2001 por
Breiman (Breiman, 2001). Eles tém sido amplamente adotados e aplicados como um
classificador padrdo para uma variedade de tarefas de previsdo e classificagdo, como aqueles
em bioinformatica (QI, Y. 2012), visdo computacional [132] e SR para classificacdo da
cobertura do solo (KULKARNI, A. D.; LOWE, B. 2016).

A RF ganhou sua popularidade na classificagdo da cobertura do solo devido ao seu
processo de tomada de decisdo claro e compreensivel e excelentes resultados de classificacéo,
bem como facil implementacdo de RF em uma estrutura paralela para aceleracdo de computacao
de geo-big data (ZHANG, X. M. et al. 2017).

2.7. Classificador por redes neurais artificiais (Neural Networks)

Redes neurais artificiais (RNAS) sdo programas de computador projetados para simular
0 aprendizado humano processos atraves do estabelecimento e reforgo de ligagGes entre os
dados de entrada e os dados de saida. So estas ligacOes, ou caminhos, que formam a analogia
com o processo de aprendizagem humano em que associa¢des repetidas entre entrada e saida
no processo de treinamento reforcam as ligacdes, ou caminhos, que podem ser empregados para
ligar entrada e saida, na auséncia de dados de treinamento (GONCALVES, M. L.et al. 2008).

As RNAs sdo frequentemente representadas como compostas por trés elementos. Uma
camada de entrada consiste nos dados de origem, que em 0 contexto do sensoriamento remoto
sd0 as observagdes multiespectrais, talvez em vérias bandas e de vérias datas (GONCALVES,
W. G., et al. 2016).

A camada de saida consiste nas classes requeridas pelo analista. Estdo incluidos os
dados de treinamento nos quais a associa¢do entre os rotulos de saida e os dados de entrada séo
claramente estabelecidos. Durante a fase de treinamento, uma RNA estabelece a associagéo
entre dados de entrada e saida pelo estabelecimento de pesos dentro de uma ou mais camadas
ocultas (ANDRADE, L. N., et al. 2013).
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No contexto de associagOes repetidas de sensoriamento remoto entre classes e valores
digitais, conforme expresso nos dados de treinamento, fortalecer pesos dentro de camadas
ocultas que permitem que a RNA atribua rétulos corretos quando dados valores espectrais em
auséncia de dados de treinamento (Figura 13). Redes neurais artificiais tém sido empregadas
para processar sensoriamento remoto multiespectral imagens e alcangaram maior preciséo em
comparagdo com os métodos estatisticos tradicionais (PIRES DE LIMA, R.; MARFURT, K.,

2019).

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 14. Exemplo de funcionamento das redes neurais. Fonte: PIRES DE LIMA, R.; MARFURT, K., 2019

AplicacOes de redes neurais ou modelos neuro-fuzzy no mapeamento de culturas tém
sido exploradas por muitos pesquisadores, que demonstraram a capacidade do detector de
recursos ponderados que permite a classificacdo de padrdes e também a selecdo de recursos (LI,
R. et al. 2002). A rede proposta tenta selecionar caracteristicas importantes entre as
caracteristicas plausiveis originalmente fornecidas, mantendo a taxa maxima de
reconhecimento.

Experimentos foram realizados com dados do Landsat-TM e os resultados séo
comparados com os obtidos por outros classificadores. Os resultados mostraram uma melhora
no desempenho de classificagdo usando o algoritmo de rede neural (CHUNJING, Y. et al.
2017). Qiu Fang (2008) desenvolveu o Gaussian Fuzzy Learning Vector Quantizacao
(GFLVQ), que € um classificador de imagens supervisionado que faz uso de conhecimentos a
priori no treinamento dados para atualizar um Gnico neurdnio sem retreinamento completo.
Quando configurado com varios neurénios competitivos para cada classe, 0 GFLVQ é capaz de
auto-organizar as amostras de treinamento em cluster espectral natural, aproveitando a
capacidade de aprendizagem competitiva ndo supervisionada embutida no sistema.

Uma ferramenta de geovisualizagdo também é desenvolvida para ajudar visualizar e

entender o sistema especialista fuzzy e suas regras “se-entdo” por meio de graficos de perfil



56

espectral fuzzy, permitindo que os usuarios interajam com pixels individuais para explorar
distribuicbes de amostragem (WANG, H. et al. 2009). O potencial de classificacdo do sub-pixel
para estimativa de setentdo area de cultivo, foi estudado por Verbeiren et al. (2006) usando
tempo série de compostos NDVI mensais.

Vérios modelos foram propostos por autores usando redes neurais. Wang, Y. e Jamshidi,
M. (2007) propuseram Hierarchical Fuzzy Classificador de rede neural (HF) na classificacdo
de dados de sensoriamento remoto. Na classificacdo HF cada sistema de rede neural fuzzy
sistema é composto pelo classificador. Neste experimento a classificacdo de rede neural fuzzy
sem a estrutura hierarquica precisou de 1152 regras. No meu mesmo contexto, Wui, W. e
Guanglai, G., (2008) apresentaram modelo neuro-fuzzy para classificar uso do solo/cobertura
do solo usando imagens Landsat 7 ETM+.

Com outra proposta, Howard, Daniel M., (2012) desenvolveu uma arvore de regressao
modelo de classificacdo baseado em pontos de dados de treinamento derivados pelo Servigo
Nacional de Estatisticas Agricolas Cropland, utilizando a camada de dados em relacdo a uma
variedade de outras variaveis ambientais de entrada relevantes para a previsdo do tipo de

cultura.

2.8.  Estimativa de produtividade e imagens de satélite

A produtividade é uma parte do cultivo de cana-de-agUcar que tem a necessidade de ser
prevista, por varios motivos, entre eles o de calcular a quantidade de moagem que sera fornecida
para a industria e estimar capacidade de gerar agucar e alcool. As técnicas de sensoriamento
remoto permitem calcular a area de producdo e a correlacionar resposta espectral com TCH
(toneladas por hectares).

O estudo realizado por Hamar et al. (1996), com dados do Landsat 4 MSS combinado
com um modelo agrometeoroldgico realizou a previsao de produtividade e mostrou capacidade
de previsdo com andlise com dados, espectrais e agrometeorolégico, isolados ou ambos
integrados. A estimativa de producédo calculada pelo modelo espectral, baseado no indice de
vegetacdo, obteve menor coeficiente de diferenca da producdo real da estimada (Entre 5.1% e
7.7%) que agrometeorolégico (Entre 8.2% e 23.5%). Contudo, o coeficiente de corregdo teve
melhor resultado na relagdo entre producdo e estimativa na ordem de (R2) 0.69 no modelo
proposto com modelo por indice de vegetacdo e agrometeorolégico em comparagdo com 0sS
modelos isolados (RUDORFF & BATISTA, 1990).
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Em outra aplicacdo do Landsat 5 para a previsdo de producdo da cana-de-agucar na
Australia ndo conseguiram resultados de correcdo entre a produtividade e a refleténcia para
todas as bandas, apresentando um coeficiente de determinacdo (R2) de apenas de 0,25. Assim,
foi concluido que as variagdes em um periodo curto na condicdo do dossel foram independentes
do crescimento da safra anterior ou da rebrota da soca (LEE-LOVICK & KIRCHNER, 1991).

Resultados de pesquisas na Africa do Sul investigaram o uso de satélite de resolucio
aproximada da NOAA/AVHRR e videografia multiespectral de alta resolucdo na tentaram de
prever a producdo de cana-de-agUcar para mensurar a capacidade de moagem de uma unidade
industrial. Contudo, os resultados mostraram que ndo houve correlacgdo significativa (R2 0.5),
entre 0 a producao estimada e o real colhido, na compara¢do com NDVI da videografia. (ARC
2000a, b). Os dados de NDVI do AVHRR para as condi¢des de producdo da Africa do Sul
foram considerados satisfatorio com correlagdo maior que R2 0.7. (ARC, 2000 a,b)

No entanto, o sensor AVHRR apresentou correlagéo significativa com produtividade e
NDVI estimado a area total da producdo de uma usina e ndo conseguiu resultado satisfatorio ao
nivel de area do tamanho de fazendas. (GERS, 2003a, 2004).

Uma alta correlacdo (acima de 0.79) de previsdo de producdo, foi apresentado na
medicdo com espectrometro de campo utilizando a mesma faixa do espectro que a banda B3 do
Landsat ETM+, a razdo do indice de vegetagdo (RVI), Soil ajusted vegetation index (SAVI)
NDVI quando comparado com a resposta do niimero de planta/toceira por metro. (SIMOES et
al. 2005).

Para Ueno et al. (2005) que usou Landsat TM para estimar producdo de biomassa da
cana-de-acucar no Japdo, foram obtidos resultados do modelo proposto, com correlagdo mais
que 0.6. Considerando que os talhdes no Japdo tém o tamanho maximo de 1 ha, o modelo
apresentou potencial de uso para areas de maiores ou com imagens de alta resolucédo espacial.

Com um método de ponderacdo de resposta espectral especificas considerando as
restri¢cbes para a vegetacdo, Almeida et al. (2006) aplicaram o sensor ASTER com analises da
area foliar converteu os valores de DNs da imagem em rendimento de cana por hectare (t ha )
por meio da normalizacdo. O autor conseguiu resultado mais acurado do que 0s que ja haviam
sido aplicados anteriormente no Brasil para agroindustria.

A previsdo de safra com método adotado usando ASTER por Almeida et al. (2008) teve
eficiéncia e precisdo se comparado com as forma utilizada pela agroinddstria no periodo do
estudo, porém verificou-se a necessidade de se usar dados auxiliares, tais como tipo de solo,

topografia e variedade de cana-de-acUcar.
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2.9. Avinhagae o ciclo da cana

A cana-de-acUcar (Saccharum spp. Hibrido) é uma planta perene que cresce nos trépicos
quentes por sua capacidade de produzir e armazenar altas concentracdes de sacarose (GROF &
CAMPBELL, 2001). O Brasil é o maior produtor mundial de cana-de-aglcar com uma
producdo de mais de 650 milhdes de toneladas no ano-safra de 2020, representando mais de
40% da producdo mundial (OLIVEIRA, 2020). As lavouras de cana-de-acUcar no Brasil séo
utilizadas para a producéo de agucar e etanol na proporcéo de 28%. O processo de producao da
cana-de-acucar tem foi associada a uma longa tradicdo de queima com graves implicacfes de
poluicdo, mas a pratica foi proibida no Brasil desde 2014 em favor de uma abordagem
mecanizada. A cultura da cana-de-aglcar produz grande quantidade de matéria residual na

forma de bagaco (bagaco) e um residuo liquido viscoso conhecido como vinhaca.

. Moagem da
Fertirrigagac cana

Transporte da Producéo de
vinhaca etanol

Residuo da
vinhaca

Figura 15. Ciclo da produgéo e aplicacéo da vinhaga como sistema de irrigacéo e fertilizante (Fertirrigagao).
Fonte: O autor

O processo produtivo comega com a locacéo de &reas agricolas privadas pela empresa,

que sdo preparadas para se transformarem em plantacGes de cana-de-agucar. Esse processo
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inclui preparo do solo, semeadura, aplicagdo de fertilizantes e inseticidas, irrigacao, colheita,
transporte e producéo de etanol e acucar (OLIVEIRA et. al., 2012).

A cana colhida é esmagada na planta industrial e a parte sélida (bagaco), € separada da
parte liquida que é misturada a &gua no processo de fermentacdo. Apds a fermentacdo, o etanol
é separado deixando um residuo liquido denominada vinhaga. A previsdo é que no Brasil, para
a safra 2020-2021, sejam produzidos até 29 bilhdes de litros de etanol, o que também vai gerar
319 bilhdes de litros de vinhaca (GALEANO, 2021).

Avinhaca é utilizada exclusivamente como fertilizante, pos-colheita, com duas funcgdes:
Humedecer o solo e fertilizar para a safra seguinte. Alguns processos atuais geram biogas a
partir da vinhaca. O processo de aplicacdo da vinhaca como fertilizante € denominado \
fertirrigacdo (HAMADA, 2003). A vinhaca contétm uma série de elementos quimicos
considerados bons fertilizantes (Tabela 3).

A fertirrigacdo com vinhaca é realizada logo ap6s a colheita (até 20 dias) para evitar que
as raizes da cana morram, pois, em média, a mesma planta pode ser colhida cinco vezes e até
dez vezes em determinadas condicdes.

No entanto, cada colheita subsequente geralmente acarreta um custo de perda de
produtividade de cerca de 10% em média. A vinhaca é levada para as plantacGes por meio de
canais abertos ou caminhdes. As fazendas utilizam tubagem de rebobinagem automatica (hidro-

roll) para pulverizar a vinhaca na plantacéo.

Tabela 3 - Principal composicdo quimica da vinhaga. Fonte: Embrapa, 2015.

Parametro Intervalo

pH 4.4 -4.6
Temperatura 80-100C
Demanda de oxigénio 19800 mg/I
Nitrogénio (N) 480 - 710 mg/l
Fosforo (P205) 9 - 200 mg/l
Potéassio (K20) 3340 - 4600 mg/I
Calcio (Ca0) 1330 - 4570 mg/I
Magnésio (MgO) 580 - 700 mg/I
Sulfato (SO4) 3700 - 3730 mg/I
Carbono (C) 8700 - 12100 mg/I
Matéria organica 3800 mg/l

O processo de monitoramento da fertirrigagéo é dificil, pois depende da localizacéo e a

forma dos talhdes de cada fazenda. Além de ser dificil monitorar, a cana depende de forma
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crucial do processo, pois a produtividade depende diretamente ndo s6 da agua no periodo mais
seco, mas dos nutrientes que sdo aplicados em conjunto. Toda rede de aplicacdo depende
estrutura de pessoas e maquinas agricolas e quilémetros de tubulagédo para chegar até os talhdes.
Por exemplo, para uma plantacdo de 20 ha, o hidro-roll deve ser posicionado a cada 25 me
fertirrigar uma faixa de 350 m correspondente ao comprimento da tubulagdo do hidro-roll que
ird rebobinar automaticamente, seguindo um dinamica de vazdo e tempo de aplicacdo para
lancar a quantidade ideal (DE OLIVEIRA et. al., 2020).

Outros fatores afetam a produtividade do campo da cana-de-agucar, como pragas e
doencas ou mau preparo do solo, mas a fertirrigacdo com vinhaca é o mais critico,
principalmente logo apds a colheita, mesmo nas melhores condic@es, se a plantacdo ndo for
fertirrigada ou se vier também tarde, a producédo caira drasticamente.

O processo de fertirrigacdo ocorre 24 horas por dia ap6s a colheita e exige um bom
sincronismo, pois uma velocidade de pulverizagdo insuficiente provocard inundacdes nos
canais da vinhaca e causara impactos ambientais negativos ao atingir os riachos ou lencol
fredtico (DA SILVA, 2014).

As areas irrigadas em cana-de-acucar € uma operacao de alto custo financeiro e requer
execucao de procedimentos que, exige sincronia entre tempo, area aplicada, risco ambiental e,
se ndo feito com precisdo, prejudica o desenvolvimento da produgdo. O manejo da irrigacao é
alvo tecnicamente interessante para direcionar as pesquisas sobre sensoriamento remoto e

desenvolver métodos de analise do que corre dentro do talhdo (LEAL, et al. 2013)

2.10. Cenario internacional das agéncias espaciais de governo para agricultura

Para evidenciar a escalada das aplicagdes de SR na agricultura, que ajuda a fundamentar
a necessidade de seguranca alimentar e producdo de energia em varias partes do mundo, as
agéncias de fomento de satélite NASA e ESA, tem em seu portifélio programas voltados para
agricultura. Esses programas sdo direcionados para pesquisa e desenvolvimento para trazer
novas aplicacdes na agricultura com sensoriamento remoto (CAMPS, 2020).

O programa NASA Harvest € um consorcio coordenado pela universidade de Maryland
no centro global de pesquisa e monitoramento agricola. Esse programa, iniciado em 2017, tem
como base o0 uso de sensoriamento remoto para monitorar 0 uso da terra agricola,
sustentabilidade agricola e produtividade agricola. As pesquisas e aplicacdes sdo em escala de
fazenda a global com pesquisas usando dados de drones, satélites 6ticos, SAR e meteoroldgico
(WHITCRAFT, 2020).
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No programa da NASA existem projetos como, o “Mapeamento do tipo de colheita em
escala de campo e estimativa de rendimento” ¢ o “Mapeamento da producdo e perda usando
dados de satélites” (NAKALEMBE, 2021).

Em uma medida que poderia beneficiar cerca de 22 milhdes de agricultores, a Politica
Agricola Comum da UE entrou na era espacial. Oferecendo informagdes detalhadas e oportunas
sobre culturas e terras agricolas, o Copernicus Sentinels estd sendo usado para simplificar e
modernizar essa politica da UE que mais serve (FRECO & POPPE, 2016).

O Sentinel-2B se juntou ao satélite Sentinel-2A e aos outros Sentinels que fazem parte
do programa Copernicus, o programa de observacdo da Terra mais ambicioso até 0 momento.
O Sentinel-2A e 2B fornecem 'visdo de cores' para o Copernicus e, juntos, podem cobrir todas
as superficies terrestres uma vez a cada 5 dias, otimizando a cobertura global e a entrega de
dados para diversas aplicaces. Atualmente é o satélite mais usados na aplicacdo em agricultura
em todo o planeta, devido sua qualidade de dados e alta frequéncia de revisita para um satélite
de média resolucdo (SIMEK, 2018).

A agricultura de precisao tem sido fortemente apoiada pelos dados dos satélites Sentinel
2, que com o tempo de revisita alta e qualidade dos dados. A ESA esta atualmente trabalhando
com a Comissdo Europeia e as partes interessadas nacionais para entender toda a gama de
oportunidades que a Observacdo da Terra pode contribuir, em particular para modernizar e
simplificar a Politica Agricola, que esta sendo uma ferramenta para a seguranca alimentar no
planeta (GASCON, 2020).

Existem, atualmente varios trabalhos e programas que mostram como a agricultura se
beneficia do uso dos dados do Sentinel pela Europa. O uso de satélites para monitorar as
lavouras e apoiar sua gestao esta tendo cada vez mais atencdo. A resolucdo temporal, espacial
e espectral melhorada da Agéncia Espacial Europeia (ESA) que lancou a plataforma gémea
Sentinel-2 A + B esta abrindo caminho para sua popularizacdo em agricultura de precisdo. Além
das caracteristicas técnicas da constelacdo Sentinel-2 A + B, a natureza de acesso aberto do as
informac0es que eles geram e o software de suporte disponivel sdo uma melhoria significativa
para monitoramento agricola. Este trabalho foi motivado pelos desafios enfrentados por
pesquisadores e instituicdes agrarias que entram neste campo; visa enquadrar 0s principios de
sensoriamento remoto e Sentinel-2 aplica¢6es na agricultura (HUANG, 2018).

Assim, 0s recursos e usos do Sentinel-2 em agricultura de preciséo incluem deteccédo de
estresse abidtico e biodtico, e manejo agricola. Em contraste com outras imagens de satélite, a
plataforma gémea Sentinel-2 A + B aumentou significativamente 0s recursos para

monitoramento e manejo de culturas em todo o mundo (SAGARRA, 2020).
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Em relacdo ao monitoramento do estresse da cultura, as capacidades do Sentinel-2 para
a deteccao de estresses abidticos e bidticos representam um grande passo em muitos aspectos,
embora ndo sem limitagdes. Portanto, combinacdes de dados de campo e diferentes técnicas de
sensoriamento remoto ainda podem ser necessarias. O Sentinel-2 tem uma ampla gama de
aplicagOes Uteis na agricultura, mas ainda com espa¢o para melhorias adicionais. Formas atuais
e futuras que o Sentinel-2 pode ser utilizado também séo discutidos (CSILLIK, 2019).

Muitas aplicacBes futuras que incorporam 0 sensoriamento remoto na gestdo
agrondmica construirdo sobre os fundamentos das abordagens tradicionais. Uma das
capacidades subdesenvolvidas em sensoriamento é o valor de combinar diferentes 1Vs (indices
de Vegetacdo) para estimar a produtividade da cultura (GITELSON & MERZYAK, 1997).

Os 1Vs individuais tém padrdes espaco-temporais em culturas e solos, mas esses dados
podem precisar ser emparelhados com outras fontes de dados, como modelos de culturas ou
dados meteoroldgicos, para fornecer informacoes significativas para as decisfes de gestdo. Um
exemplo desta abordagem é fornecido por Claverie et al. (2012) para milho e girassol, onde
combinaram os padrdes sazonais de area foliar verde com biomassa vegetal ao longo da estacao
de crescimento. Combinaram o crescimento e a senescéncia fase de desenvolvimento para
estimar o rendimento das culturas com base no uso de dados de sensoriamento remoto para
incorporar em um modelo de crescimento de culturas. A concordancia com os rendimentos
observados foi aceitavel para o girassol, mas mostrou diferenca consideravel para a cultura do
milho.

Enquanto Guan et al. (2017) identificaram que varias bandas de onda poderiam estimar
os rendimentos das colheitas, verificaram também que emparelhar esses dados com dados
meteoroldgicos era necessario para estimar a colheita parametros de crescimento. Zarco-Tejada
et al. (2016), examinaram o uso da fluorescéncia da clorofila para estimar fotossintese liquida
como base das decisOes de agricultura de precisdo. Produtividade primaria bruta foi examinado
por Varios pesquisadores ao longo do tempo (GITELSON et. al., 2006), e um dos esforgos
recentes foi combinar clorofila com um indice de refletancia fotoquimica (ZHANG et. al.,
2016).

Uma das grandes limitagdes para o uso de ferramentas de sensoriamento remoto entra-
se no fato de que o desenvolvimento da cultura deixa uma grande quantidade de solo exposto
até que a cultura cubra completamente o solo. Antes da colheita cobrir completamente o solo,
os Vs representam uma combinacéo de refletancia da planta e do solo. Utiliza¢do do indice de
clorofila para estimar o status de nitrogénio da cultura tem sido objeto de varios estudos que
utilizaram valores de reflectancia da banda (DAUGHTRY et. al., 2000).
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3. MATERIAIS E METODOS

A sequéncia do trabalho, na concepcao da proposta metodoldgica, a aplicacdo de imagens
de satélite otico (Sentinel 2), satélite por radar (Sentinel 1) e foi usado fotografia aérea por RPA
para apoiar no registro das caracteristicas da irrigacdo por aspersdo. Assim, foi possivel
identificar, classificar e monitorar o processo de fertirrigagdo com vinhaga no processo de
producéo de cana-de-acucar.

A identificacdo das areas fertirrigadas da empresa parceira, que forneceu os dados, foi
comparada com produtividade (TCH) ao longo de 4 safras, para avaliacdo da variacdo da
qualidade no manejo da fertirrigacdo e o comportamento evolutivo da produtividade com
respostas dos dados de sensoriamento remoto.

Em uma segunda etapa foi estudado a capacidade de classificadores por segmentacdo na
identificacdo das areas com lancamento de vinhaca. A terceira etapa testou modelos de
classificacdo Lage Scale Mean Shift (LSMS) que tem parametros de orientador ao objeto na
entrada no algoritmo.

A iniciativa foi gerar uma metodologia que se aplique de forma automatizada para qualquer
area fertirrigada com vinhaca.

A seguir € apresentado o fluxograma metodoldgico para melhor visualizacdo da sequéncia
(Figuras 15).



Etapal

Etapal

Etapa 3

Definigdo da drea
de estudo

Auisigio de dados

Base cadastral
——®Base digital shape
Imgem Sentinel 1 ¢ 2

Tsina de produgio de

etanol & agucar

Processamento SR

Composigdo de bandas
Reamostragem de pivel
> Cdleulo de NDVI
Caleula de MDWI

v

Linguagem B

Correlagia Person's - Anova
estatistica Indices ws Produtividade
Areas fertitrigada
h 4
Relagdo entre dreas
Avaliagio L fertirizadas produvidade e
dados de 3B
Otico e Radar
A
L3ME - Segmentagio
M onitoratmento Segmentagio ——» L33 - Jungio/Merging
LEME - Vetorizagdo
Separar os talhies ¢
de correlagio Mlineragio Progratma python
de dadoz teste combinatdrio
Selegio Recorte e definigio
dos talhdes
Treitamento delecdo de clas.ses
baseado em objeto
h 4
Classificadores Classes
1-Ittigado
2-Nio irrigado
Definigio do modelo 3 Frcesso
4 Falta
& curdcia da I\;'Iat;tix.de confiasdo
classificagio — Coeﬁ01ente kappa
Precisdo geral
h 4
Aplicagio Aplica em todas
do modelo dreas fertirrizadas

Figura 16 - Fluxograma e etapas do trabalho. Aquisi¢cdo dos dados, processamento, segmentacao e
classificacdo.RF (Random Forest), SVM (Suport Vector Machine). Fonte: o autor.
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No fluxograma é apresentado o software utilizado, e a tabela 4 abaixo explica a funcdo e a sequéncia de
aplicacdo de cada um

Tabela 4. Softwares aplicados na pesquisa
Software Propriedade Funcdo

Manipulagdo de shapefile,
QGIS Livre imagens, dados cadastrais e
elaboracdo de mapas

SNAP Agéncia espacial Processamento digital de imagens,

europeia extracdo de indices espectrais
Agéncia espacial Segmentacao e classificacdo
Orize el BT Francesa orientadas ao objeto
R Livre Andlise estatistica
Python Livre Criacdo do programa para teste de

combinac@es de segmentacdo

3.1. Area de estudo

A éarea de estudo com os talhdes de cana detalhando a area de producdo esta localizada
no extremo sul do estado de Goids, préximo a divisa com Minas Gerais e Quirinopolis (Figura
16 e 17). A area esta na bacia do rio Parand, dividida em 668 campos (mostrados em amarelo
na figura) de tamanhos variados, todos dentro da area de producdo de Séo Jodo Cargill- SIC
Bioenergia —empresa multinacional que gentilmente forneceu os dados usados para este estudo.
Esses campos ocupam uma area de 150 mil ha de cana-de-acUcar sob o controle da SJC, que
produz 15 milhGes de toneladas de cana-de-agucar.

Trata-se de uma &rea que recebe aproximadamente 1500 mm de chuva por ano,
principalmente concentrada entre 0os meses de outubro a abril. Tem uma temperatura média de
25 °C e o terreno é ligeiramente inclinado com declives de até 6%. Os solos sdo considerados
ricos e variam entre arenosos e franco-argilosos.

No processo de fertirrigacdo € executado com um padrdo de manejo, definido pela
montagem da rede de tubulagdes que devem seguir uma sequéncia padronizada. Assim, 0s
equipamentos (Hidro roll) sdo esticadas dentro do talhdo com espagamento entre as mangueiras
definido para que haja sobreposi¢do da aplicacao do aspersor no arco de 180 graus. O Controle
do manejo no posicionamento dos aspersores € um dos principais fatores de falha durante

processo da fertirrigacéo, seguido pela calibragdo da pressdo e condi¢cdes da velocidade do
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vento. Para evidenciar as caracteristicas das areas de fertirrigacéo foi registrada para apresentar

a forma de manejo e aplicacdo da vinhaca (Figura 17).

GO
Area de estudo

=
-

-52.000 -48.000

Legenda
[] Talhdes de aplicagdo de vinhaca

& Google Satelite

-50.400 -50.300
Figura 17. Local da area de estudo com sob a imagem infravermelho de abril de 2019 com os principais talhdes e
amarelo.

C D

Figura 18. Caracterizacdo das areas de fertirrigacdo: A) foto do canhdo aspersor langando a vinhaga. B, C, D) Fotos
de drone exemplificando o formato e a manchas da aplicagdo. Fonte: o autor.
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3.1.1. Dados auxiliares

Os dados auxiliares foram fornecidos pela Séo Jodo Cargill S.A. e consistiam em dados
coletados por apontamento em sistema pos colheita em &reas de tamanho variado (entre 1 e 60
hé& cada talhdo). Contém a descri¢do detalhada de cada estande que serviu para fazer a selegcdo
dos estandes a serem analisados com base em alguns critérios. As arquibancadas deveriam:

o estar localizado dentro da bacia hidrogréafica da vinhaca, onde a vinhaca é espalhada
usando pompons e tubos longos (alguns as plantacGes ndo recebem vinhaga ou a
recebem usando métodos diferentes (principalmente caminhdes),

e ser da quarta ou quinta safra, e

e possuem dados de descri¢cdo completos.

A quarta e quinta safras significam que a cana estava no quarto ou quinto ano de
crescimento. Este foi um critério importante ja que a produtividade da cana cai cerca de 10%
ao ano para a mesma planta. Apos alguns anos (até oito ou nove), as plantas de um talhdo séo

completamente removidas e uma nova semeadura é aplicada.

3.1.2. Imagens e processamento de imagens

As imagens Sentinel-1 e -2 foram baixadas do Sentinel Datahub da ESA para cobrir os
anos de 2018 e 2019 quando a cana estava madura para comparar com os dados da colheita de
2019. Um unico bloco de imagem cobre toda a &rea de estudo. Apresenta-se 0 modelo da
composicdo (Figura 18).

As imagens S-2 foram analisadas com software SNAP (ESA, 2020) que fornece dados
de reflectancia diretamente. O programa SNAP foi desenvolvido para processamento de

imagens de satélite, com foco nas plataformas orbitais da ESA. As etapas de processamento:

Carregamento do arquivo direto no arquivo zip.
Reamostragem das bandas

Recorte da area de interesse

Eal A

Extracdo de estatisticas das bandas da &rea de estudo

As imagens S-2 tém 13 bandas espectrais diferentes com trés resolucdes diferentes: 10,

20 e 60 m. As trés bandas de 60 m tém aplicagbes muito especificas, a saber, uma banda de
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aerossol costeiro (banda 1), uma banda de vapor de agua (banda 9) e uma banda de nuvem
cirrus (banda 10).

As trés bandas foram usadas nesse estudo apenas em imagens livres de nuvem e de alta
qualidade, pois além de alterar a caracteristica radiométrica e gastar tempo de processamento,
0 periodo do estudo é raro a presenca de nuvens na regido. Quatro bandas tém uma resolucao
de 10 m e seis bandas tém uma resolucdo de 20 m, que foram reamostradas para 10 m usando
um algoritmo bilinear, vizinho mais proximo e foi comparado os resultados.

A imagem S-2 foi entdo cortada na extensdo da area de estudo definida pela extensdo
dos poligonos testados. Os poligonos dos talhBes selecionados foram sobrepostos a imagem
para dar uma ideia da area estudada. SNAP também foi usado para produzir um indice de
vegetacdo e um indice de agua. Dados os varios indices disponiveis, ao invés de classificar
automatico, foi escolhido por inspecdo seguindo analise de areas pos-colheita em zonas de
fertirrigacdo nas fazendas para analise.

(a) (b)
Figura 19 - Composicdo colorida das imagens S-2 (a) e S-1 (b) de 2 de agosto e 1 de agosto de 2018,
respectivamente. A imagem colorida S-2 corresponde ao composto Healthy vegetacdo" (proposto pelo programa
aplicativo SNAP) (IR em vermelho, SWIR em verde, azul em azul). A imagem S-1 é representada com a seguinte
composic¢do: VV em vermelho, VH em verde e VV-VH em azul. Fonte: o autor.

As imagens S-1 também foram processadas com SNAP para remover ruido de speackel
(Efeito de salpicamento), aplicar correcdo de terreno alcance-Doppler e aplicar o filtro de
remocgdo de manchas de Lee (SHUKLA, 2017). As imagens S-1 vém com duas bandas de
polarizagdo: VV e VH. Uma razdo entre VV e VH foi adicionada como uma terceira variavel.
Como as imagens S-2, essas imagens foram recortadas na extensdo da area de estudo.
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O processamento das imagens consistiu principalmente na extragdo de pardmetros
estatisticos das imagens de cada estande. Para cada talhdo foram extraidas as seguintes
variaveis: média, desvio padrdo, mediana, valor minimo e valor maximo. Esta operagédo foi
realizada usando algoritmo do modulo “Objects Radiometric Statistics” do Orpheo Tool Box
(OTB) (GRIZONNET et. al., 2017) e usando um shape file dos campos selecionados.

3.1.3. Médias de producéo e dados de SR das safras recentes

Com o passar dos anos, dados sdos gerados a cada safra, e 0 acesso a esses dados
possibilitou o estudo das médias. Para fazer a analise das médias, foi acessado o banco de dados
da empresa (SJC Bioenergia) que disponibilizou os dados de TCH, ATR (Producéo de acucar
por hectare) quantidade de colheita (Corte). Para os dados de SR, foram baixados os dados de
abril de 2018, abril de 2019, abril de 2020 e abril de 2021. As imagens foram selecionadas para
més de abril de cada devido ser o més de pico de crescimento da cana, ou seja, representa a
reposta maxima da planta no crescimento da vegetacdo. Esse pico de crescimento no més de
abril acontece em consequéncia de a cana receber todo o volume de chuvas do periodo mais
chuvoso da regido de estudo (outubro a maio).

Foi comparado as variagbes das médias do indice NDWI, que utiliza imagem
reamostrada, no método bilinear e vizinho mais préximo (VP) para analisar se existe diferenca

nos resultados.

3.1.4. Teste estatistico

Para determinar uma abordagem para identificar problemas no processo de fertirrigacéo,
surgiram algumas dificuldades. Em primeiro lugar, o periodo de colheita se estende entre abril
e novembro, o que significa que varias imagens precisaram ser utilizadas para contemplar todo
o0 periodo. Em segundo lugar, como as mesmas plantas de um campo podem ser colhidas varias
vezes com uma diminuic¢do na produtividade, a tonelagem néo pode ser usada diretamente como
uma variavel dependente. Em terceiro lugar, e a dificuldade mais importante, a produtividade
ndo € medida por talhdo, por fazenda, o que pode dificultar a identificacdo de problemas de
fertirrigacdo, uma vez que uma fazenda pode ter talhdes com e sem problemas de fertirrigacao.

Para melhor isolar o problema, foram identificados visualmente campos com problemas
de fertirrigacdo (com aspecto heterogéneo pelo menos na data da imagem) e campos com

espalhamento homogéneo da vinhaca para formar dois grupos. Apresenta-se 0 aspecto visual
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de alguns campos com problemas de fertirrigacdo em uma imagem Google Earth, em uma
composicdo de imagem S-2 de vérias datas e ha composicdo de cores de multipolarizacédo de

uma imagem SAR S-1 (Figura 19).

(a) ) ()
Figura 20 - llustragdo do problema de fertirrigagéo que causa estresse nutricional em algumas lavouras de cana-de-aglcar: (a)
Imagem do mapa do Google mostrando uma leve diferenca de tom; (b) imagem composta S-2 de SAVI de trés datas (agosto,
setembro e novembro de 2018); (c) Imagem composta colorida S-1 (VV, VH, VV VH). Fonte: o autor.

Para tentar trazer a tona os problemas de fertirrigacdo, varias abordagens estatisticas
foram testadas e sdo apresentadas na secdo de resultados: 1) Correlacdo de Pearson entre
tonelagem de cana-de-acUcar por hectare (TCH) e as diferentes bandas e indices S-2, bem como
0 S-1 polarizacdo e razdo de polariza¢do; 2) Analise de Variancia (ANOVA) para testar se
campos com problema de fertirrigacdo podem pertencer a um grupo diferente dos campos sem
estresse nutricional e para identificar as bandas, polarizacdo e indices que melhor separam os
dois grupos.

Para os dados de SR foram calculados NDVI e NDWI para o periodo de 2018 a 2021.
Aplicou-se o teste de normalidade de Shapiro-Wilk (CARREIRAS, J. M. et al. 2006) e as
amostras apresentaram p < 0,05 representando normalidade para as analises sequenciais. Para
avaliacdo da correlacao foi filtrada a base de dados, utilizando somente talhdes acima de 5
hectares, para se ter a representatividade nos dados de SR, assim como os talhdes em que houve
producéo durante todo as safras.

A correlacdo multipla foi aplicada devido a quantidade de variaveis analisadas (11
variaveis) e com mais de 600 amostras para cada variavel (FOLHES, M. T. et al. 2009). Para
validar a correlacdo multipla, foi realizado o teste de confiabilidade a Anova (TRORP, K. R.,
& TIAN, L. F. 2004). Todas da analises estatisticas foram realizadas utilizando o programa R
(R core team, 2022).
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3.2. Processo da classificacédo orientacéo orientado a objeto

3.2.1. Aquisicdo de dados

As imagens do satélite Sentinel 2 e 1, do portal da Copernicus (https://
scihub.copernicus.eu/) e dados geoespaciais das areas de producdo de cana-de-acUcar
fornecidos pela empresa SJC Bioenergia. As imagens Sentinel 1 e 2 apresentam um conjunto

de caracteristicas (Figura 20).

Sensor Dados e combinaces caracteristicas
\'A" vertical transmit-vertical channel
Polarization VH vertical transmit-Horizontal channel
V/H! VV/VH
VH_CON, VV_CON Contrast
VH_DIS, VV_DIS Dissimilarity
e VH_HOM, VV_HOM Homogeneity
Sentinel-1 VH_ASM, VV_ASM Angular Second Moment
» VH_ENE, VV_ENE Energy
Texture VH_MAX, VV_MAX Maximum Probability
VH_ENT, VV_ENT Entropy
VH_MEA, VV_MEA GLCM Mean
VH_VAR, VV_VAR GLCM Variance
VH_COR, VV_COR GLCM Correlation
B2 Blue, 490 nm
B3 Green, 560 nm
B4 Red, 665 nm
B5 Red edge, 705 nm
— i B6 Red edge, 749 nm
Multispectral bands B7 Red edge, 783 nm
B8 Near Infrared, 842 nm
B8a Near Infrared, 865 nm
B11 Short Wave IR, 1610 nm
B12 Short Wave IR, 2190 nm
Sentinel-2 NDVI 3 (Band 8 — Band 4)/(Band 8 + Band 4)
P T NDI45 4 (Band 5 — Band 4)/(Band 5 + Band 4)
Vegetation indices IRECI 5 (Band 7 — Band 4)/(Band 5/Band 6)
TNDVI & [(Band 8 — Band 4)/(Rand 8 + Band 4) + 0 511/2

Figura 21 - Caracteristicas da imagem Sentinel 1 e 2. Fonte (DENIZE, JULIEN, et al.)

3.2.2. Sentinel Application Platform (SNAP)

O programa SNAP é uma ferramenta com grande poder de processamento de dados de
sensoriamento remoto, certamente uma das mais completas ferramentas disponiveis de forma
gratuita pela Agéncia Espacial Europeia - ESA. A arquitetura SNAP ¢ ideal para o
processamento e analise de Observacdo da Terra (OT) devido as seguintes inovacdes
tecnologicas: Extensibilidade, Portabilidade, Plataforma Modular Rich Client, Gerenciamento
de memoria lado a lado e uma Estrutura de processamento de graficos. Para preparar os dados

sentinel para analises consideramos a melhor ferramenta (SNAP, 2020).
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3.2.3. Orfeo ToolBox (OTB)

O projeto desenvolvido pelo CNES e um pacote de ferramentas de cddigo aberto
especifico para processamento de imagens de sensoriamento remoto (WWW.orfeo-toobox.org,
acessado em 01 de agosto de 2019). A biblioteca para anélise de imagens é grande, de facil
acesso e de manipulacdo simples assim como por linha de comando ou usando diretamente cada
algoritmo separadamente (INGLADA & CHRISTOPHE, 2009).

Para realizar a segmentacdo no OTB, existem algumas ferramentas de segmentagéo,
nesse trabalho foi utilizado a versdo 7.0 e o algoritmo Large-Scale-Mean-Shift (LSMS). E
importante registrar que o OTB tem atualizacdes frequentes, e que os algoritmos tém melhorias
na evolucédo das versdes. O programa tem classificadores de codigo aberto orientado a objeto,
que nesse trabalho foi abordado, RF (Random Forest), RFS (Random Forest Shark), além de
SVM e Redes Neurais, para classificagcdo supervisionada orientada a objeto (CNES, 2020).

O OTB foi desenvolvido para facilitar o processamento de dados pesados por ser muito
leve e facil manipulagdo em computadores comuns. A maior dificuldade do OTB e na
visualizagdo dos dados que, é possivel, mas limitada. Neste caso foi utilizado o programa QGIS
(www.qgis.org acessado em 02 de novembro de 2019) para visualizacdo e analise dos dados

(acessado em 01 de agosto de 2020) na versédo 3.6.3.

3.2.4. Processamento

Como descrito em Immitzer et al. (2016), o primeiro passo foi normalizar cada banda
para um intervalo com um de valores a fim de reduzir o efeito de possiveis outliers na
segmentacédo (Figura 21).

Para processar as imagens definiu-se utilizar 9 bandas que compreendem o visivel B2,
B3, B4 do infravermelho proximo B8, RedEdge B5, B6, B7 e do infravermelho de ondas curtas
0B11eB12. Esse intervalo de bandas foi selecionado para abranger o maximo de bandas dentro
da faixa espectral do infravermelho. As bandas utilizadas séo referéncia para utilizagdo em
aplicacdes na agricultura utilizada pela Europe Space Agency (ESA) (GOMARASCA et, al.
2019).

A pesquisa e as anélises se configuram somente dentro do talh&o, as variacdes sutis na
superficie do talhdo, indicam resposta de alguma alteracdo no estado do solo ou da planta, que

refletem ou é correlacionada a problema no manejo (FILIP, et al., 2020). Dado a necessidade
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de identificacdo da variacdo de valores no pixel dentro do talhdo, 0 méximo de informagdes no

infravermelho contribuiu no registro das pequenas mudancas dentro do talhdo (MARTINS &

ROSA, 2019).

@b ComputelmagesStatistics - OTB 7.3.0

Application  Help

Parameters Log

MName

Input images

O Background Value 0.
[ output xmL file

[] available RAM (MB) 255

0% Execute

Figura 22 - Algoritmo para computar estatistica e normalizar as bandas da imagem de satélite - Orfeo Toolbox.

Para fazer o empilhamento foi aplicada uma reamostragem de pixel das bandas de 20m
para 10m usando modelo bilinear. Ap6s a reamostragem as 9 bandas, foi empilhado as bandas
em um Unico arquivo, necessario para processar utilizando o OTB. A reamostragem € um
processo que exige muita capacidade de processamento e, o programa SNAP (Sentinel

application plarafform) usado para reamostragem (Figura 22), necessitou um computador com

Fonte: o autor.

capacidade de processamento especifica para realizar o procedimento.
Com todas as bandas espectrais de interesse na mesma resolucéo espacial, prosseguiu-

se com um recorte espacial da area de interesse. As areas de interesse foram selecionadas de
acordo com levantamento em campo e dados de operacionais, como data de inicio da irrigacéo.

As imagens foram exportadas para o formato .tiff e os passos seguintes foram executados pelo

programa OTB.
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¥ s2 Resampling >
File Help

I/O Parameters  Processing Parameters
Source Product

MName:

Target Praduct
Mame:

Save as: BEAM-DIMAP v
Directory:

Open in SMAP

Run Close

Figura 23- Comando Resample para reamostragem de pixel igualar resolucéo espacial entre bandas. Disponiveis
no algoritimo vizinhos mais préximo, bilinear e bicubica. Fonte: o autor.

Para realizar a segmentacao, foi necessario realizar um processo de testes para se chegar
em um limiar de delimitacdo de poligonos que fosse condizente com o objetivo de extrair area
homogéneas da variacdo da condicdo da planta dentro do talhdo. Esse processo requer um
conhecimento prévio do objeto de estudo, devido as particularidades do processo de producéo
e manejo da cana. Para identificar de forma a criar pardmetros que direcione uma analise dos
problemas na cultura da cana, foi necessario testar dezenas de parametros para encontrar o que

mais se aproximava de varia¢Ges consideraveis para gestdo na cultura da cana.

3.2.5. Separabilidade espectral (Se as classes sdo separaveis)

Para medir a separabilidade das camadas do SAVI e NDWI das bandas (2, 3, 4, 5, 6, 7,
8, 11, 12) do S2 de diferentes variacBGes da vegetacdo presentes na area de estudo dentro dos
talhdes (Vigor pleno, vigor médio, Vigor baixo, Falha no crescimento, mancha de anomalias),
foi aplicado a estatistica-M, conforme definida originalmente por Kaufman e Remer e

modificada por De Luca, et al (2019), apresentada na formula a seguir.

M= (ul —u2)/(cl+02)
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Onde pl é o valor médio para a classe 1, p2 é o valor médio para a classe 2, 1 € 0
desvio padrdo para a classe 1 e 62 € 0 desvio padrdo para a classe 2. M-statistic expressa a
diferenca entre (o sinal) normalizado pela soma do desvio padrdo que pode ser interpretado
como o ruido, ou seja, a separagdo entre duas amostras por distribuicdo de classe. Valores
maiores levam maior sobreposicdo das duas bandas consideradas e, portanto, a menor
separabilidade. Se M <1, as classes sobrepdem-se significativamente e a capacidade de separar
(isto é, discriminar) as regides é fraca, enquanto que se M> 1, as médias de classe estdo bem

separadas e as regides sdo relativamente faceis de discriminar.

3.2.6. Segmentacéao

A etapa foi iniciada com o processo que subdivide a imagem em objetos (segmentos),
representados por poligonos adjacentes formados por um conjunto de informagdes com as
mesmas caracteristicas dentro de cada poligono. Os pixels presentes dentro de cada segmento
delimitado apresentam uma homogeneidade de valores e dependendo dos parametros
estabelecidos, homogéneo na forma (LU, D., & WENG, Q., 2007). Para esse trabalho o
processo foi realizado no orfeo toolbox (Figura 23).

Para caracterizar um objeto na forma de um objeto notavel, ele deve representar um alvo
real na superficie da imagem. O grande destaque da segmentacdo que ela se baseia, além das
propriedades radiométricas do pixel, na estrutura da imagem e informacdes de cor, intensidade,

textura, trama, forma contexto, relagdes dimensionais e posi¢do (ARVOR, D., et al 2013).

B ' Vector Classification - 6.6.1 — [} pad
Parameters Logs Documentation
Mame of the input vector data | | - e
[statistics file
Model file [ |
Field dass predicted
Field names to be calculated.
Confidence map Off

[Joutput vector data file containing dass labels
[ Load oth application from xmi file

[] save oth application to xml file

Select parameters

Mo process

Execute Quit

Figura 24 - Configuracéo para segmentacdo. Fonte: o autor.
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No processo de segmentacdo, foi necessario realizar um processo de testes para chegar
a um limiar de delimitacdo dos poligonos que fosse condizente com o objetivo de extrair areas
homogéneas da variacdo da reposta espectral dentro do talhdo provocado pela irrigacdo. Esse
processo requer um conhecimento prévio do objeto de estudo, areas irrigadas, devido as
particularidades do processo.

Foi seguido o exemplo de Jawak et al. (2015) que delimitaram e analisaram o processo
de classificacdo orientado a objeto para agricultura, focando em areas com alvos que
representavam problemas na producdo agricola. Para identificar os alvos, foi criado amostras
que direcionou uma analise dos problemas na cultura da cana. Foi testado centenas de
parametros para encontrar 0 que mais se aproximava das variagdes consideraveis para delimitar
o0 problema da mé qualidade na fertirrigacéo.

Foi testado pardmetros fazendo um programa em python (3.5.4) importando as variaveis
do algoritmo Large Scale Mean Shift (LSMS) do OTB para rodar de forma automatizada 125

testes com valores diferentes para segmentacao.

3.2.7. Large Scale Mean Shift (LSMS)

Para gerar o modelo LSMS de classificacéo orientada ao objeto é necessario a execucao
de 4 etapas, sendo: LSMS-MeanShiftSmoothing (Etapa 1), LSMS-Segmentation (Etapa 2),
LSMS-SmallRegionsMerging (Etapa 3) e o LSMS-Vectorization (Etapa 4). Em cada etapa é
gerado um resultado que é utilizado como parta das entradas de dados da etapa seguinte. No
que corresponde ao valor do produto de cada etapa, esta descrito nos documentos do programa.
A figura 19, apresenta o algoritmo de processamento.

O estudo feito por Fukunaga e Hostetler (1975) apresentou o algoritmo LSMS para
segmentacdo de imagens VHR (Very high resolution), que exigiam muita capacidade de
processamento. O trabalho resultou poligonos que representava uma imagem segmentada com
variacdes de radiometria em cada banda e por ser um algoritmo desenvolvido para processar
imagens com grande quantidade de bits (> que 1 gb), permite estabelecer a quantidade de
memodria ideal para processamento.

O processo de geracdo do LSMS é descrito a fungdo das 4 etapas da seguinte forma:

e Etapa 1. Suavizacéo:
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No processo LSMS, avalia-se o processo de suavizacdo adotando diferentes parametros
de raio espacial para verificar o mais adequado.

O algoritmo oferece valores padrdo do raio espacial, que dimensiona qual vai ser o
alcance em distancia para gerar os poligonos homogéneos. Testou-se combinacdes dos valores
5, com 10, 15, 20 e 30, para avaliar subdividindo de forma gradativa qual seria a resposta de
cada parametro do algoritmo.

Por ndo haver mudancas nos segmentos nos alvos na imagem, optou-se para ir direto

para etapa 2.

e Etapa 2. Segmentacéo:

Para ambos os arquivos de imagem (2018 e 2019) contendo as bandas R-G-B-NIR-
Redige (1,2,3) -SWIR (1,2), foi realizado um processo de empilhamento de camadas para obter
composi¢do de nove bandas. Este passo foi necessario porque o OTB, no procedimento de
segmentacdo, requer uma Unica imagem rasterizada como dados de entrada. Um recorte da
imagem original foi feito de modo que apenas uma area menor de interesse, correspondente a
area fertirrigada, foi classificada para encontrar o modelo (aproximadamente 60,85ha).

O processamento passou por Varios testes até chegar em um limiar que se representa as
variagOes correspondentes a quantidade e a forma de irrigacéo dos talhdes. Esses processos
foram executados em lote com parametros de segmentacdo. O programa em python (2014), foi
feito um codigo com combinacdo dos 3 parametros alterando cada combinacdo de com
intervalos de 20 (De 0 a 100) para Spatial Radius e intervalos de 200 para range radius e
minimum segment size (De 0 a 1000). No total foram 125 combinacdes de segmentacéo
diferentes. O codigo (Figura 20), foi construido para minerar o maximo de combinacdes e
encontrar os valores mais adequados para segmentar a area de estudo.

O algoritmo LSMS tem como fung¢des analisar o conjunto de informacdes na imagem
no aspecto espectral e espacial. Na tabela 4, esta descrito os parametros que melhor se
adequaram ao estudo.

O algoritmo procura conjuntos locais de pixels similares baseado em n+2 dimensdes,
onde o n e 0 numeros de bandas espectrais que inseridas em duas dimensdes espaciais. Neste
contexto, 0 LSMS busca durante o processamento, pixels e identifica os que estdo proximo no
espaco espectral e também no espaco geografico que correspondem as dimensdes espaciais.

Os dois parametros que controlam o processo de segmentacdo. O raio espacial controla

a disténcia (Alcance do numero de pixel) que é considerado ao agrupar pixels em segmentos de
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imagem. No entanto, a variavel espacial ajuda controlar a elaboracdo do segmento, mas nao é
essa variavel que define a criacdo do segmento, somente faz a varredura espacial (BONG, &
RAJESWARI, 2011). O raio de alcance refere-se ao grau de variabilidade espectral, distancia
nos espagos espectral, que corresponde a distancia euclidiana, que determina a similaridade,
espectral das medias do pixel entre as bandas (CARREIRA-PERPINAN, 2015).

e Etapa 3. LSMS-SmallRegionsMerging:

O processo de validagdo dos segmentos gerados dentro do talhdo é analisado com
classificacdo dos objetos separados com os segmentos sobre a imagem. Neste trabalho, fui
utilizado o programa QGIS 3.6.3 (2019), para abrir e analisar se 0 segmento tem relagdo com
as variagOes internas do talhdo e avaliado se estd delimitando o objeto para classificar (Figura
24).

&b LargeScaleMeanShift - OTB 7.0.0 — O X
g
Application  Help
Parameters Log
Input Image
O Spatial radius 5 :
O Range radius 15. :
D Minimum Segment Size 50 :

Size of tiles in pixel (X-axis)
Size of tiles in pixel (¥-axis)

Qutput mode
Segmentation as vector output

[ support image for field computation

Output GIS vector file |

Temporary files deaning

[ Available RAM (MB) 256 o

0% Execute

Select parameters

Figura 25 - Campos de processamento do LSMS. Fonte: o autor.

3.2.8. Medida de precisao

Para medir o desempenho das abordagens em comparagao com os dados do mundo real,

a precisdo da classificacdo é calculada (LI, et al., 2014). Esta matriz compreende quatro
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componentes: verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso
negativo (FN). Em nosso caso, positivo significa uma classificagdo como irrigado, enquanto
negativo significa uma classificacdo de qualquer outra classe. Desta forma, um objeto
identificado como irrigado pelos agentes ou em a classificacdo baseada em objeto também &,
na realidade, um objeto irrigado e contado como um VP. Por outro lado, se um objeto de
qualquer outra classe é identificado, mas na realidade é agricultura irrigada, o resultado conta
como um FN (VATSAVALI, 2013). Os parametros séo apresentados na Tabela 4.

Os objetos estéreis também sdo contados como irrigado, porque a irrigacdo e as
caracteristicas especificas podem ser invisiveis ap6s a semeadura ou colheita quando os lotes
agricolas sdo da producao.

A medida de precisdo é usada exclusivamente para a comparacgdo dos resultados e ndo
influenciar os agentes nem os objetos de imagem. A precisao é calculada através do nimero de
elementos que sdo identificados corretamente como a classe de destino, neste caso, irrigado, e

0 numero verdadeiro total de objetos conhecido como irrigado.

Tabela 5 - Parametros definidos apds testes para chegar aos valores mais adequados para cana

Etapa Paramentros do LSMS Parametros
padréo definidos
Image input: smooth.tif
output: segmentation.tif | spatialr: 80 - 60
spatialr: 5 ranger: 15 - 15
LSMSSegmentation ranger: 15 minsize: 100 - 50

minsize: 0
tilesizex: 256
tilesizey: 256

Para manter os resultados comparaveis, todos os objetos sdo dissolvidos em pixels, o
que significa que o numero total N de todos os elementos permanece 0 mesmo para todas as
abordagens. Por exemplo, AccVP, conforme equacao descreve a precisao de sistemas irrigados
identificados corretamente, sendo objetos: Np, o nimero de objetos identificados corretamente
como irrigado, dividido pelo nimero verdadeiro de objetos irrigados Nkp. Esta medida de
precisdo também é calculada para os casos VN, FP e FN (MEWES & SCHUMANN, 2019).
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Para avaliacdo da precisdo na classificacdo, a qualidade da classificacdo é avaliada
guantitativamente por meio dos coeficientes de precisdo global (GA) e Kappa (x), ambos
extraidos de a matriz de confusdo (CONGALTON & GREEN, 2009).

&- Py LSMS_2.py - EADoutorado_UFMGYWPy LIME 2.py (2.7.13) - O X
Eile Edt Fgrmat fun  Option: ‘Window Help

F"i."l:.hci:l] 3.5.9 (v3.5.4:3L£56838, Aug &8 Z017, 02:17:05) [H3C w.1500 &4 bit [(AHDG4)] on Win3z J
Type "copyright®, “credita® *license (] " more information.

E5-3- othbApplication

E

>>> app = otbApplication.Registry.Createhpplication("LargeScaleleanShifc™)
app.SecParameterIering ("in®, "E:\Testes OTB\test 2 irriga)sub=et 20171015 9b irriga.cif"™)
app.SecParamecer Inc ("2paciale”

app . SetPacametecFloat ("oa
app.JetParameterInt ("mins
app.SerParametar3cring ("mode . vector .out”, "regions 25600200.=hp")

app . Executednd¥cicedutput (ME:\ Teates OTBE\test 2 irrigalregions 2S800200.shp™)

Figura 26 - Cddigo para analise em mineracao para encontrar melhor combinagdo para o modelo de segmentagédo
para areas fertirrigacdo com cana-de-aglcar. Fonte: o autor.

4. RESULTADOS

Sdo apresentados os resultados parciais obtidos nos estudos na area amostral, que

servirdo de base para se replicar o estudo em area mais ampla na préxima etapa de investigacéo.

4.1. Avaliacao dos entre diferentes sensores no monitoramento da fertirrigacdo

A correlacdo de Pearson entre a tonelagem de cana-de-agucar por hectare (STH 2018),
0 numero de colheita (NH 2019) e as faixas individuais de trés datas de imagem S-2 sdo
mostradas na Tabela 5.

Existe correlacdo de acordo com o método Pearson entre a tonelada por hectare e o
numero de colheitas com os indices NDWI e SAVI das imagens S-2 e com as polarizacGes das

imagens S-1. Em geral, o indice NDWI respondeu melhor do que o SAVI em termos de
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significancia, mas o SAVI obteve correlacfes mais fortes, especialmente para a imagem de abril
de 2018, que corresponde a cana principalmente madura. 1sso € verdadeiro para TCH e NC.

As correlagdes positivas entre TCH e SAVI mostram que a produtividade pode ser
estimada por meio do indice de vegetacdo, enquanto a correlacdo negativa entre NH e SAVI
significa que a produtividade diminui significativamente & medida que o namero de colheitas
aumenta. As correlacdes positivas entre NH e SAVI em datas anteriores (julho e agosto) estdo
principalmente relacionadas ao fato de que muitos campos foram colhidos e, portanto, estdo
com muita pouca massa verde. As correlagdes negativas das datas anteriores podem estar
provavelmente relacionadas ao mesmo fator dos talhGes da data de colheita.

A imagem (abril de 2018) mostrou correlacéo significativa (acima de 0,2 ou abaixo de
-0,2) com TCH ou NC. Isso foi atribuido ao fato de que muitos campos ainda ndo foram
colhidos e, portanto, séo o resultado da aplicagdo de fertirrigacdo do ano anterior (2017). A
segunda imagem mostrou algumas correlagdes significativas (embora apenas na ordem de -0,20
a -0,27) nas bandas do visivel, infravermelho proximo (NIR) e infravermelho de ondas curtas
(SWIR). Embora todos os talhdes provavelmente tenham sido colhidos, o fato de o crescimento
variar significativamente entre 0os campos pode mascarar parcialmente o efeito procurado.

Finalmente, a imagem de abril de 2019 mostra trés correlagdes moderadamente fortes
(0,4) entre TCH e duas bandas de borda vermelha e uma banda NIR. Curiosamente, todas as
faixas podem ser significativamente correlacionadas ao numero de safras e isso é causado
diretamente pelo fato de que a produtividade dos campos cai cerca de 10% a cada safra
adicional, porém se o processo de fertirrigacdo for aplicado adequadamente.

Tabela 6 - Resultados da correlagdo de Pearson entre a tonelagem por hectare (TCH), o nimero de
colheita (NH) e os indices SAVI e NDWI.
Correlacao de Pearson

S-2 Image TCH Numero de colheita
TCH-NDWI TCH-SAVI NC-NDWI NC-SAVI
04-04-2018 -0.04 0.11 -0.04 0.11
12-07-2018 -0.17 -0.17 -0.17 0.37
01-08-2018 -0.20** -0.28* -.0.20** 0.33**
30/09/2018 -0.05 0.08 -0.05 0.13
09/11/2018 0.31** 0.36** 0.31 -0.11
18/04/2019 0.16 0.56** 0.16 -0.73**
S-1 Image VvV VH VV/VH
TCH NC TCH NC TCH NC
07-09-2018 0.20** -0.17** 0.04  0.12** 0.22** -0.34**
23-04-2019 0.19**  -0.36** 0.11** -0.20** 0.15** -0.32**
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Os nimeros em negrito estdo todos acima de 0,2 ou abaixo de -0,2. * significante a 95% **
significativo a 99%

A Tabela 6 mostra o resultado da andlise de variancia (ANOVA) realizada para testar a
hipotese alternativa H1 que o grupo de campos com estresse nutricional (espalhamento parcial
desigual da vinhaca) é caracterizado por diferentes meios de valores de SAVI e NDWI.

Descobriu-se que apenas duas das seis datas de imagem (setembro de 2018 e abril de
2019) permitiram rejeitar o HO de que os dois grupos tém medias de NDW!I diferentes e apenas

em 95% (p <0,5); e apenas uma imagem (set. 2018) para 0 SAVI.

Tabela 7 - Analise de variancia entre talhdes visualmente identificados para mostrar problemas de
fertirrigacéo e talhdes sem problemas. Os indices SAVI e NDWI foram analisados individualmente
para as seis datas diferentes da imagem S-2

S-2 Image Date NDWI : SAVI :
F-test Sig.(p) F-test Sig.(p)
04-04-2018 1.42 0.24 1.74 0.19
12-07-2018 0.43 0.51 0.29 0.59
01-08-2018 0.38 0.54 0.80 0.37
30/09/2018 4.58 0.036* 4.44 0.038*
09/11/2018 2.28 0.14 3.23 0.08
18/04/2019 4.12 0.046* 3.47 0.07

O conhecimento das fazendas com problemas conhecidos que apresentavam mais
contraste, apds processamento dos indices de vegetacao, foi verificado que o SAVI (indice de
vegetacdo ajustado ao solo) e o NDWI (indice de diferenca de 4gua normalizado), mostravam
maior discriminacdo quando porcgdes dos talhdes ndo receberam a mesma quantidade de

vinhaca.

4.1.1. Conclusdo da correlagdo entregue nimero de corte e resposta espectral

O estresse de nutrientes nas plantacdes causado pela pulverizagéo irregular ou parcial
de vinhaca em culturas de cana-de-agucar € facilmente visivel nas imagens do Sentinel,
especialmente nas imagens Opticas S-2. Porém, o fato de a colheita se estender por um longo
periodo dificulta 0 monitoramento sistematico. Outras variaveis, como o nimero de colheitas,
podem mascarar facilmente o problema em um sentido estritamente radiométrico médio (sobre
campos). Parece que o que é visualmente perceptivel é, na verdade, o resultado de uma
interpretacdo avancada que envolve ndo apenas o tom ou a cor, mas também a forma, o

tamanho, o contexto e a dimenséo do tempo.



83

Neste estudo, uma dificuldade adicional veio do fato de que para esta industria a
produtividade € medida em uma base de fazenda ao invés de em cada campo que também
contribui para mascarar os problemas de fertirrigacdo em talhdes individuais.

Apesar dessas consideracgdes, encontramos uma série de observacdes dignas de nota em
nossos resultados: 1) Sentinel-2 (6tico) é claramente superior ao Sentinel-1 (SAR) para
identificar problemas de fertirrigacdo, mas este tltimo ainda deve ser considerado para periodos
nublados; 2) os indices SAVI e NDWI sdo superiores as bandas individuais que s6 permitirdo
a identificacdo de problemas de fertirrigacdo em conjunto, enquanto os indices capturam esses
efeitos isoladamente; 3) as imagens correspondentes ao final da estacdo (pouco antes do inicio
da colheita) sdo geralmente melhores para identificar os problemas de fertirrigacdo que, por sua
vez, sdo tardios demais para serem solucionados; 4) outros fendmenos como preparo do solo,
pragas, plantas invasoras, replantio parcial podem interferir diretamente na identificagcdo de
problemas de fertirrigacao.

Sugerimos que a primeira modificacdo no processo de coleta de dados deve ser um
controle baseado em campo para poder monitorar campos com base em suas respectivas datas

de colheita.

4.1.2. Avaliacdo comparativa entre as médias de dados SR e de campo dos anos

subsequentes

As primeiras andlises das correlagfes seguiram de 2019 a 2021 considerando as médias
ndo apenas entre valores dos dados de imagens por satélite (SAVI e NDWI), o segundo modelo
de correlagéo, foi considerado novos dados de colheita e de imagens. Para as imagens optou-se
em extrair os indices, NDVI e NDWI. Os dados de campo, foram considerados além do nimero

de corte (Quantidade de colheita) os dados de TCH e ATR (kg/acUcar por tonelada de cana).

Com teste de normalidade dos dados, foi observado e aceito a distribuicdo dos dados

como normal (Figura 26).
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Figura 27-Gréfico de representacéo da distribui¢do dos valores do indice de vegetacdo para més de abril de 2021
Fonte: o autor.

A correcédo de Pearson apresentou t = 3.5954, df = 730, p-value = 0.0003457, ou seja,
com o valor de p muito abaixo de 0,05 e aceita a correlagéo.

O modelo de regressao multipla apresentou a correlacao de distribuicdo normal para os
dados de NDVI/NDWI (Datas: 04/2018 — 04/2019 — 04/2020 — 04/2021) no pico maximo de
crescimento da cana e no periodo pré-colheita e os dados de campo (Figura 27).

Residuals ws Fitted Mormal Q-Q

20 40 ED
| |

Residuals

-20
1

Standardized residuals

40
1

T T T T T T T
3 2 A ] 1 2 3

Fitted values Thearetical Quantiles

Scale-Location Residuals ws Leverage

20

=88

15

o
L, s °

of <
Gt ¢ 8
oo o oo °
B T S
@65)0 S L o [

@ S
Fol % o T F
3

|Standardized residuals
10

Standardized residuals

0o

40 B0 a0 100 120 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Fitted values Leverage

Figura 28. Graficos representando a regressdo multipla para todas as amostras e corre¢do normal (Normal Q-Q)
com a linha vermelha acompanhando a linha central de referéncia das avaliagGes residuais complementares.
Fonte: ao autor.
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O resultado para a regressdo ficou em F-estatistica: 23.14 em 17 e 560 graus de
liberdade p-: <2.2e-16. Com R2 0,51, o que é para dados ambientais é consideravel.
Como os dados apresentaram correlacdo, analisados de estatistica forma isolada, foi

avaliado somente as médias para cada valor, condensando mais de 600 amostras. A figura 28

apresenta os resultados de correlagdo das medias.
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Figura 29. Correlagdo de Pearson (Escala de valores de p) para médias das safras 2018, 2019, 2020, 2021.
Significante a 95% ** significativo a 99%. Fonte: o autor.

Todas as corre¢Bes das médias tiveram correlacdo alta correlacdo positiva e negativa,
apresentando que os valores de sensoriamento remoto acompanham a perda de TCH com a

sequéncia de colheita de uma safra para outra.

4.1.3. Comparacao dos valores de indice de dgua (NDWI) para reamostragem

bilinear e vizinho mais proximo
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A comparacao foi em torno das médias dos valores do indice de &gua por diferenca de
normalizada, que foi utilizada para gerar as correlagdes estatisticas. Observe a estatisticas figura

29, que apresenta de forma visual a diferenca das duas imagens que presentam os indices.

r

a5 : a0

Figura 30. Diferenga entre reamostragem vizinho mais préximo (VP) (A) e bilinear (B). Fonte: o autor.

O processamento da imagem no metodo bilinear (B) a imagem aparece em um aspecto
mais embasado visualmente, com linhas mais suaves, sem o formato serrilhado conforme
apresenta a imagem do vizinho mais préximo (A). Na reamostragem bilinear o algoritmo utiliza
0s 9 pixels no entorno para processar e no vizinho mais proximo utiliza 4. Foi calculado as
médias para de cada talh&@o e para a variacdo nao foi significativa, NDWI 0,4710 (VP) e NDWI
0,4706 (Bilinear).

4.2. Classificacéo orientado a objeto aplicado no monitoramento da fertirrigacgao.

A foto tirada por um drone demonstra a mancha deixada, claramente, na superficie no
formato de 180 graus pela irrigacdo (Figura 30). Conforme apresentado e verificado na imagem
de satélite, houve manchas variadas deixadas pelo modo como procedimento foi executado em
campo. Esse € o resultado de um manejo sem controle necessario, devido a varios fatores, como
regulagem no tempo de recolhimento e pressdo da bomba.

Foi possivel identificar e mapear as falhas de fertirrigacdo s com as imagens. Como
observado na imagem, as machas da fertirrigacdo com vinhaga sdo visiveis, desde que o
operador conhega o processo de manejo, mas algumas variagdes sdo suaves para analise visual,

mas para o classificador foi passivel de separacdo. Dentro desse processo o desafio foi observar
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os dados de imagens para extrair as variagcbes das manchas de irrigacdo, segmentar e classificar
de forma automatizada. Assim, o resultado € um processo de manejo que possibilita correcdo

do manejo e aumento de produtividade.

Figura 31 - Foto tirada por drone no momento da irrigagdo com sistema de recolhimento automatico com a seta
mostrando o sentido da foto (a). Imagem de satélite Sentinel 2A, composi¢do R8 G4 B3 com a indicagdo do local
da irrigagdo (b). Foto atras do sistema de fertirrigagdo com carretel hidro-roll de 350m (c). Fonte: o autor.
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Como a atividade de fertirrigacdo é realizada alguns dias apds a colheita, sobre a palha
que tem uma cor clara, a vinhaga que tem uma cor escura marca sobre a palha onde o produto
foi lancado, também mostra a variagdo no recolhimento (Figura 31).

O processo deve seguir como forma de manejo uma pressao minima para que tenha a
eficiéncia necessaria e isso depende dos motores da motobomba na rotacdo correta, o rolo
carretel recolhido no tempo correto e a quantidade de vinhaca no canal ou tanque estar na
quantidade minima para as motobomba faze a suc¢éo na quantidade ideal. Se alguma regulagem
falhar, iria refletir na quantidade lanca em campo.

O processo de classificacdo orientado a objeto, com mais de uma centena de testes
combinatérios de segmentacdo, resultou em duas combinagdes de parametros que separou e
identificou as variagdes no processo de irrigacdo das fazendas pés-colheita. A combinacéo que
mais detalhou as variacbes de manchas na aplicacdo vinhaca com maior precisdo esta

representada na Figura 32.

Os parametros definidos para classificar orientado a objeto as fei¢cdes de fertirrigacdo
estdo apresentados (Tabela 7).

Tabela 8 - Parametros de maior detalhamento da variabilidade no manejo de irrigacdo com vinhaca.

Parametros Valores
Raio espacial 5
Intervalo do raio 200
Tamanho minimo 50

A segmentacdo separou detalhes nas aplicacdes de vinhaca de forma suficiente para
realizar a classificacdo orientada a objeto. Todos os poligonos delimitados representam que
houve variacdo quantitativa durante a aplicagdo, reflete que a operacao ndo esta sendo eficiente.

Os resultados da segmentacdo evidenciam uma avaliacdo qualitativa, mesmo que as
manchas representem uma variagdo quantitativa em campo, pois para uma avaliacao
quantitativa seria necessario ter os dados precisos do volume aplicado durante o processo.

A distribuicdo das amostras dentro das fazendas (Figura 33) requer um cuidado no

momento da selecdo, pois se uma quantidade ficar muito maior que as demais o classificador
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gera resultados que ndo representa uma realidade das manchas e classifica inadequadamente.
Essa afirmacdo é possivel devidas dezenas de testes amostrais. Os valores de refletancia do
alvo, derivado da mistura de vinhaca, palha e solo, determinam os valores das médias das
manchas, que sdo intervalos curto de uma mancha para outro, ou seja, com uma variacdo
espectral leve.

Os valores de média e a forma visual foram aplicados para analisar a variacdo da
amostragem dentro da fazenda. E importante que seja verificado usando diferentes tipos de
realce e combinagdes para que na analise visual seja feito de forma mais precisa. Além das
combinagbes em falsa cor tradicional as imagens Sentinel tem uma combinacdo sugerida

prépria para agricultura que facilitou a analise das manchas, bandas 8, 12 e 3.

586000 587000 -
1 1

7957000
7957000

7956000

586000 587000 -
Figura 32 - Representacdo dos parametros que melhor separou a variabilidade na aplicacdo de vinhaga no
sistema LSMS.
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Figura 33 - Distribuicdo da amostragem para classificacdo orientada a objeto.

A definicdo visual e pelas médias identificou a quantidade de 5 classes. O modelo
gerado pelo OTB classificou as areas mais homogéneas de distribuicdo da irrigacdo,
apresentando onde foi pouco e muito irrigado. A Figura 33 apresenta a classificacdo orientada
a objeto.

Essa analise resultou um processo de monitoramento, que garante eficiéncia no
processo produtivo e ambiental, fornecendo seguranca na garantia de producdo de cana e
pressiona a operacdo exercer a atividade correta, seguindo as normativas ambientais, para que
ndo tenha risco de aplicacdo em copos hidricos e areas de preservacao permanente.

O sensoriamento remoto por satélite garantiu com essa anélise um baixo custo e uma
velocidade de revisita maior quando comparado com o a forma manual, indo a campo e

medindo de forma amostral e comparado com voo por drone.
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Figura 34 - Classificacdo orientada a objeto baseado no modelo gerado no OTB. Variagéo nivel (1); Variagdo
nivel (2); Variacgdo nivel (3); Variagdo nivel (4); Zona sem fertirrigacao (5).

De forma manual, ndo tem eficiéncia para verificar grande area, hidrante por hidrante
e com Drone, o custo seria muito alto, com o custo atualmente em 15 reais por hectare, em 20
mil hectares da area de estudo, custaria 300 mil reais por levantamento ano. Como as imagem
de satélite sdo de dominio publico, Sentinel (ESA), Landsat (NASA) e CBERS (INPE) além
de outros satélite que tem possibilidade de serem aplicados, o custo € somente de mao de obra
especializada.
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5. CONCLUSAO

O trabalho teve duas linhas de trabalho que s&o correlacionadas, a primeira: analisou a
correlacdo de dados de sensoriamento remoto com a produtividade. A segunda: analisou a
capacidade de identificacdo e classificacdo das areas de manejo de irrigacdo por sistema
utilizando vinhaca, denominado fertirrigacdo. Contudo, a qualidade do manejo na fertirrigacdo
tem relacdo direta na produtividade, uma vez que em area que receber vinhaga, ndo € feita a
adubacdo tradicional, por ser a vinhaga a irrigacao e a adubacéo ao mesmo tempo.

O monitoramento do processo da fertirrigacao, através da observacéo da localizacao da
aplicacdo, ou seja, se seguiu 0 manejo com 0 posicionamento correto dos implementos que
langam a vinhaga, se houve falta ou excesso, as imagens de satélite registraram de forma a
permitir a identificagdo por segmentacdo e classificagdo orientado ao objeto.

O modelo de classificacdo utilizado, através do OTB (Orfeo ToolBox), foi aplicado de
forma satisfatoria nas imagens de satélite para identificacdo dos locais de fertirrigacdo. Os testes
de combinacéo de valores para encontrar a melhor combinacédo para identificacdo dessas areas
é relativamente demorado, considerando um computador desktop de uso residencial. No total
foram gastos aproximadamente 80 horas de processamento continuo realizar todas as
combinacg0es até encontrar uma que fosse adequada.

Além da identificacdo das areas de falhas (zonas que ndo foram fertirrigadas) o processo
de classificacdo permitiu a identificagdo na variagdo quantitativa, ou seja, das zonas que
receberam quantidade variada de vinhaga devido a falta de calibracdo dos sistemas agricolas
que realizam a aplicacéo.

Apbs a definicdo da melhor combinacdo para segregacdo da area do alvo estudo, o
sistema permitiu criar um modelo baseado nos valores espectrais do alvo e aplicar em qualquer
outra imagem. Essa etapa permitiu criar uma modelo e monitorar a qualidade do manejo na
aplicacdo de fertirrigacéo.

Na pesquisa para se encontrar uma correlacdo entre a produtividade, na primeira etapa,
optou-se por selecionar imagens ao longo dos anos, entre 2017 e 2019. As respostas de
correlagdo aconteceram em apenas algumas imagens, nas datas onde o estagio de crescimento
da cana estava maior. Nessa etapa, foi considerado o nimero de corte (Colheita), o TCH
(Toneladas por hectares) e indices de vegetacdo. Assim, foi identificado que existe uma
correlacédo entre o nimero de colheitas, produtividade e a mudanca nos valores de resposta dos

indices.
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Para as imagens de 2019 a 2021, optou-se para uma maior precisdo, usar a correlagéo
de indices com os dados de produtividade, somente com as imagens do més de abriu para cada
ano safra. Houve correlacéo na regressao dos dados de cada talhdo e na distribui¢do das médias
mais preciso e alimentou a correlagéo dos dados.

A base para um modelo de estimativa de produtividade para a cana-de-agucar tem efeito
direto na reposta por satélite, indicando que pode haver um modelo para estabelecer
produtividade por SR que serd mais preciso e efetivo que o modelo usado atualmente pelo
mercado, que é por inspecdo visual em campo.

Os estudos dos efeitos da variabilidade na aplicacdo da vinha em relacdo a produtividade
ndo foram realizados neste trabalho. Porém, como foi mapeado o modelo de classificacdo e a
relacdo de indices com produtividade, os estudos ja realizados abrem caminho para estudos
futuros para essa aplicagéo.

O campo da agricultura, tem relagéo direta com a Geografia, pois depende do contexto
geografico para ocupar um territorio e realizar praticas de producdo. Ocupar e expandir em
territdrios significa compreender a dindmica e as variacdes que ocorrem para planejamento e
tomada de decisdo. Além do fator do SR permitir monitoramento em grandes areas com custo
baixo e precisao, traz uma ferramenta de solucdo para um dos maiores desafios da agricultura,
produzir mais na mesma area.

Apds os testes e analises realizadas, o resultado do trabalho é um produto aplicado no
manejo de controle e monitoramento da qualidade da aplicacéo da fertirrigacdo na producéo de
cana. O que pode ser evoluido é automatizacdo do processo, mas 0s passos para executar 0
processo foi evidenciado como ferramenta aplicada.

O sensoriamento remoto por satélite tem investimentos garantidos pelos proximos
anos pelas agéncias espaciais de varios pais e fornecendo imagens de forma aberta, isso
garante pelo menos mais 10 anos de dados de imagem e com a perspectiva de novos satélites
com melhor resolugéo publico.

Os produtos gerados tém a capacidade de ser aplicado em grande e pequenos
produtores, com a capacidade de garantir e melhorar a producéo.

O trabalho deixou algumas lacunas a serem desenvolvidas em estudos futuros e
complementares, com avaliar o quanto a variabilidade da fertirrigacdo interfere na
produtividade. A classificacdo com redes neurais serd o proximo passo para se avaliar qual o
melhor modelo para classificacdo, assim como o emprego de uma possivel correcdo de satélite

com dados de drone.
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