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RESUMO

Os Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) tornaram-se uma importante ferramenta de
inova¢do em diversas areas da sociedade e da ciéncia, podendo ser utilizados nas mais diversas
situacdes, melhorando e otimizando resultados. O amplo campo da Agricultura de Precisdo
(AP) aparece como um dos setores que melhor integra esta tecnologia, sendo utilizada nas mais
diferentes espécies agricolas, como, por exemplo, no cultivo da cana-de-agucar, que sera
estudada neste trabalho. De acordo com o relatado, o objetivo desta pesquisa foi utilizar
plataformas de VANT para andlise espectral e espacial de plantacdes de cana-de-agicar em
areas localizadas na Amazodnia Oriental brasileira, regido carente de pesquisas utilizando a
ferramenta proposta e em relagdo a cultura estudada. A pesquisa foi subdividida em quatro
capitulos. No primeiro capitulo foi realizada uma contextualizagdo do cultivo da cana-de-agucar
e da Amazodnia Oriental brasileira, bem como uma analise estatistica em relagdo as areas
plantadas, produtividade e produg¢éo da cultura, ao longo de dez safras subsequentes, buscando
compreender as dificuldades e o potencial da regido. O segundo capitulo consistiu em uma
revisdo bibliografica sobre a utilizagdo de VANTSs nos canaviais no Brasil, buscando demonstrar
onde, quanto e como essa inovagdo tem sido utilizada nos canaviais nacionais. No terceiro
capitulo iniciou-se o processamento das imagens obtidas pelo VANT, possibilitando a
realizacdo de andlises estatistico-espectrais dos indices de vegetacdo NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), NDRE (Normalized
Difference Red Edge Index) e GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index), nas
areas canavieiras estudadas, permitindo a defini¢do do indice que obteve o melhor ajuste aos
dados, por meio de andlises de correlagdo e regressdo. Por fim, o quarto capitulo foi o dltimo a
ser discutido nesta pesquisa, possibilitando avaliar diferentes interpoladores espaciais para
definir zonas de manejo fitossanitario em areas com planta¢des de cana-de-agtcar, a fim de
orientar o manejo de potenciais infestagdes da leguminosa mucuna-preta, considerada uma erva
daninha para a cana-de-agticar. Os interpoladores utilizados foram a krigagem ordinaria (KO)
e a suppot vector machine (SVM), provenientes, respectivamente, da geoestatistica e do
machine learning. Ao final deste capitulo foram inseridos dois anexos, um para cada
interpolador utilizado, referentes aos resultados da realizagdo de uma revisao de literatura para
compreender o estado atual das pesquisas com ambos os interpoladores nas planta¢des de cana-
de-agucar no Brasil.

Palavras-chave: Saccharum ssp.; Indices de vegeta¢io; Geoestatistica; Machine learning;

Mucuna pruriens; Agricultura de precisdo.



ABSTRACT

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have become an important innovation tool in different areas
of society and science, and can be used in the most diverse situations, improving and optimizing
results. The broad field of Precision Agriculture (PA) appears as one of the sectors that best
integrates this technology, being used in the most different agricultural species, such as, for
example, in the cultivation of sugar cane, which will be studied in this work. According to what
was reported, the objective of this research was to use UAV platforms for spectral and spatial
analysis of sugarcane plantations in areas located in the Brazilian Eastern Amazon, a region
lacking in research using the proposed tool and in relation to the culture studied. The research
was subdivided into four chapters. In the first chapter, a contextualization of sugarcane
cultivation and the Brazilian Eastern Amazon was carried out, as well as a statistical analysis in
relation to planted areas, productivity and production of the crop, over ten subsequent harvests,
seeking to understand the difficulties and the potential of the region. The second chapter
consisted of a bibliographical review on the use of UAVs in sugarcane fields in Brazil, seeking
to demonstrate where, how much and how this innovation has been used in national sugarcane
fields. In the third chapter, the processing of the images obtained by the UAV began, enabling
the carrying out of statistical-spectral analyzes of the vegetation indices NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), NDRE (Normalized
Difterence Red Edge Index) e GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index), in the
sugarcane areas studied, allowing the definition of the index that obtained the best adjustment
to the data, through correlation and regression analyses. Finally, the fourth chapter was the last
to be discussed in this research, making it possible to evaluate different spatial interpolators to
define phytosanitary management zones in areas with sugarcane plantations, in order to guide
the management of potential infestations of the legume velvet bean weed, considered a weed
for sugar cane. The interpolators used were ordinary kriging (OK) and the support vector
machine (SVM), coming, respectively, from geostatistics and machine learning. At the end of
this chapter, two annexes were inserted, one for each interpolator used, referring to the results
of carrying out a literature review to understand the current state of research with both
interpolators on sugarcane plantations in Brazil.

Keywords: Saccharum ssp.; Vegetation indices; Geostatistics; Machine learning; Mucuna

pruriens; Precision agriculture.
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1 AREA PLANTADA, PRODUTIVIDADE E PRODUCAO DE CANA-DE-ACUCAR NA
AMAZONIA ORIENTAL BRASILEIRA!

RESUMO

Este capitulo teve como objetivo realizar uma andlise para mensurar a importancia do cultivo
da cana-de-agucar para a Amazonia Oriental brasileira, que compreende os estados do Amapa,
Mato Grosso, Para, Tocantins e parte do estado do Maranhao. Para isso, foram utilizados dados
de Area Plantada, Produtividade e Produgfo, fornecidos pela Companhia Nacional de
Abastecimento (CONAB), referentes as safras 2012/2013 a 2021/2022 nos estados da regido
em questdo. Os dados foram normalizados e submetidos a andlises de correlagdo e regressao
entre as variaveis consideradas (area plantada, produtividade e produg¢do), para melhor
compreender como essas variaveis se comportaram e se relacionaram entre si nestas ultimas 10
safras de cana-de-agucar na regido. Como resultado, percebeu-se que os dados apresentavam
distribuicdo normal, com algumas correlagdes fortes e moderadas, sejam elas positivas ou
negativas, o que coincidiu com os resultados também obtidos nos testes de regressdo. Porém,
as correlagdes e regressdes identificadas ocorrem de forma diferente em cada estado, com
destaque para o estado do Pard, que apresentou fortes correlagdes positivas para todos os testes
realizados (4rea plantada, produtividade e produgdo), bem como regressdes consideradas
significativas. As avalia¢des realizadas demonstraram a qualidade dos dados utilizados e
proporcionaram maior robustez na andlise das varidveis consideradas, permitindo uma melhor
compreensdo da importancia da cana-de-agtcar para a Amazonia Oriental.

Palavras-chave: Saccharum spp.; Analise estatistica; Normalidade dos dados; Correlagdo e

regressao entre variaveis

! Este capitulo foi base para artigo aceito na revista “Bulgarian Journal of Agricultural Science” intitulado:
Planted area, productivity and sugarcane production in the Eastern Brazilian Amazon. O artigo tem previsio
para publicacdo na edigdo n® 4/2024.
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ABSTRACT

This work aimed to carry out an analysis to measure the importance of sugarcane culture for
the Brazilian Eastern Amazon, which comprises the States of Amapa, Mato Grosso, Para,
Tocantins and part of the State of Maranhao. For this, data on Planted Area, Productivity and
Production, provided by the National Supply Company (CONAB), referring to the 2012/2013
to 2021/2022 harvests in the states of the region in question were used. Data were normalized
and submitted to correlation and regression analysis between the considered variables (planted
area, productivity and production), to better understand how these variables behaved and
related to each other in these last 10 sugarcane harvests in the region. As a result, it was noticed
that the data had a normal distribution, with some strong and moderate correlations, whether
positive or positive, which coincided with the results also obtained in the regression tests.
However, the identified correlations and regressions occur differently in each State, with
emphasis on the State of Pard, which presented strong positive correlations for all tests carried
out (planted area, productivity and production), as well as regressions considered significant.
The evaluations carried out demonstrated the quality of the data used and provided greater
robustness in the analysis of the variables considered, allowing a better understanding of the
importance of sugarcane for the Eastern Amazon.

Keywords: Saccharum spp.; Statistical analysis; Data normality; Correlation and regression

between variables
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1.1 Introducao

A cana-de-agucar ¢ uma espécie vegetal semiperene, pertencente a familia Poaceae
(Pereira et al., 2020), provavelmente tendo como pais de origem a ndia, chegando ao Brasil
no periodo recém-colonizado no século XVI. No territorio brasileiro, a cana-de-agucar
encontrou fatores muito favoraveis ao seu pleno desenvolvimento, como: solos férteis, agua
abundante, temperaturas amenas, relevos planos e grande quantidade de mao de obra
(Rodrigues; Ross, 2020).

E uma graminea tipicamente cultivada em paises tropicais e/ou subtropicais, como o
Brasil, constituida por um hibrido complexo de diversas espécies, derivadas principalmente
da espécie Saccharum officinarum. A propaga¢ao da cultura ¢ feita vegetativamente por meio
do plantio de pedagos de colmo de cana, permitindo que novos brotos surjam das gemas nos
nos da propria cana, garantindo assim um perfilhamento uniforme. A produtividade, por sua
vez, tende a oscilar de acordo com a variedade plantada, fatores climéaticos, disponibilidade
de 4gua, praticas de cultivo e duragdo do seu ciclo (Rein, 2013).

Alguns subprodutos podem ser produzidos a partir do processamento da cana-de-
agucar, como ¢ o caso, principalmente, do etanol, seja anidro — usado na mistura com a
gasolina — ou hidratado, além, ¢ claro, do proprio agticar (CONAB, 2020). Aproximadamente
70% do acucar mundial € produzido a partir da cana-de-agucar (Kumar et al., 2017).

Nesse contexto, o Brasil tem papel de destaque no cenario mundial da producao de
cana-de-agucar, consolidando-se como o maior produtor mundial da cultura (Cheavegatti-
Gianotto et al., 2018; Dias; Sentelhas 2018). Sua producao mais que dobrou nas ultimas
décadas (Bordonal et al., 2018), principalmente devido as crescentes demandas mundiais pela
redugdo da dependéncia do petroleo bruto e pela fabricagdo de combustiveis sustentaveis
como o etanol, que hoje tem apelo ainda maior, colocando o Brasil como o segundo maior
produtor de combustiveis do mundo (Yusuf; Caldarelli, 2018; Miiller et al., 2019).

Segundo dados do IBGE (2022), Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, o Brasil
produziu cerca de 724.428.135 toneladas de cana-de-agiicar em 2022, sendo o estado de Sao
Paulo o maior produtor, com aproximadamente 420.724.619 toneladas no mesmo ano, o que
representou mais da metade de toda a produgdo do pais. Por sua vez, os estados que compdem
a Amazonia Oriental produziram um total de cerca de 23.924.281 toneladas, representando
cerca de 3,3% da producgdo nacional. Dentre esses estados, o que mais se destaca ¢ Mato
Grosso, com produgdo de 17.345.179 toneladas por ano, representando aproximadamente de
72,5% de tudo o que ¢ produzido na Amazonia Oriental.

Ressalta-se também que a agroindustria canavieira continua em expansao no territorio
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nacional, demonstrando grande capacidade de agregar valor também aos derivados do agucar
e do etanol, como vinhaga (fertilizante), torta de filtro (fertilizante), bagaco (matéria-prima
para industrias, alimentagdao animal e geracao de energia elétrica) e palha vegetal (geragdo de
eletricidade) (Carbonari et al., 2020). Nesse sentido, como prognostico para o futuro, estima-
se uma producao total de 26,7 bilhdes de litros de etanol e 35 milhdes de toneladas de agucar
na safra 2021/2022 para o pais (CONAB, 2022).

Por tudo o que foi relatado, percebe-se o tamanho da representatividade da cultura
canavieira para a economia brasileira, o que justifica a necessidade de pesquisas constantes
sobre o assunto, para melhor compreender a dinamica presente em seu sistema produtivo,
ainda mais quando trata-se de areas e regides consideradas fronteiras agricolas, como € o caso
da Amazonia Oriental brasileira.

Diante do exposto, este capitulo tem o objetivo de realizar uma analise da Area
Plantada, Produtividade e Produgdo de cana-de-acgtcar nesta regido do Brasil, através do
estudo de possiveis correlagdes entre essas varidveis, em cada estado, nas ultimas 10 safras
(2012/2013 a 2021/2022). A intengao ¢ permitir uma melhor visualizagdo do atual momento
da produgao canavieira nos estados brasileiros que compdem a Amazonia Oriental, bem como

tracar perspectivas futuras em meio aos desafios da cultura na regido.

1.2 Fenologia da Cana-de-Ac¢tcar

Seguindo a sequéncia logica deste capitulo, € importante comegar entendendo como a
cana-de-agucar se desenvolve de maneira geral. Assim, segundo a EMBRAPA (2022), Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuadria, a cana-de-agtcar possui quatro fases, ilustradas na Figura
1 e explicadas a seguir.

A primeira fase ¢ a fase de Estabelecimento, que corresponde a0 momento em que o
broto, também conhecido como colmo primério, rompe as folhas e se desenvolve em diregdo a
superficie do solo, a0 mesmo tempo que aparecem as raizes do tolete. A emergéncia dos brotos
ocorre de 20 a 30 dias apds o plantio, o que dependerad de fatores como qualidade da muda,
ambiente, época e manejo de plantio. Nesta fase ocorre também o enraizamento inicial e o
surgimento das primeiras folhas.

A segunda fase ¢ denominada Vegetativa, subdividida em dois momentos. O primeiro é
caracterizado pelo processo de emissdo de colmos pela mesma planta, resultando no
crescimento de brotos em dire¢do a supertficie, aproximadamente 20 a 40 dias ap6s a emergéncia
do colmo primério. O segundo momento representa o dpice do perfilhamento, constituido pela

cobertura total do solo pela folhagem das plantas.
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Figura 1 - Estagios de crescimento da cana-de-agucar.

Estabelecimento Vegetativa Grande Crescimento ~ Amadurecimento

Fonte: adaptado de Cheavegatti-Gianotto et al. (2011).

A terceira fase, por sua vez, ¢ a fase de Grande Crescimento, onde ocorre o crescimento
vigoroso das raizes das plantas e a definicdo da populacdo final de colmos. Os colmos
sobreviventes continuam o seu desenvolvimento e crescimento, estimulados pela luz, umidade
e calor. Neste momento, o agticar se acumula em sua base e a planta ganha altura, chegando a
até trés metros de altura, variando de acordo com o clima e o solo.

A quarta e ultima fase é chamada de Amadurecimento. Inicia-se com o intenso
crescimento dos colmos sobreviventes da fase de perfilhamento e o armazenamento continuo
de agtcar na base de cada colmo. Porém, ao atingir uma altura igual ou superior a dois metros,
¢ possivel notar o amarelecimento e ressecamento das folhas, o que indica o inicio da deposi¢do
de acucar naquela regido. Por fim, na parte final desta fase, ocorre maior atividade de
maturacdo, menor atividade de crescimento e intenso armazenamento de agucares, que
culminard no momento da colheita, que deve ocorrer dependendo da variedade da planta e da
época de plantio, levando em conta a duragéo do ciclo, o0 manejo da maturagdo e as condi¢des

climaticas do ambiente.

1.3 Materiais e Métodos
1.3.1 Area de Estudo

A Amazonia Oriental brasileira ¢ atualmente composta por todo o territorio dos estados
do Para, Amapa, Tocantins e Mato Grosso, além de parte do estado do Maranhdo (oeste do
meridiano de 44°) (IBGE, 2020). Nao existe uma legislacdo especifica que estabeleca a
Amazonia Oriental como € conhecida hoje, mas existe um marco legal que nos leva, por

exclusdo, a delimitar sua area total.
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A regido faz parte da Amazodnia Legal, instituida inicialmente pela Lei 1.806/1953, que
tratou do Plano de Valorizagdo Econdmica da Amazonia e criou a SPVEA (Superintendéncia
do Plano de Valorizacdo Econdomica da Amazonia). Posteriormente, a Lei 1.806/1953 foi
revogada pela Lei 5.173/1966, que, por sua vez, previu um novo Plano de Valorizag¢do
Econdmica da Amazdnia, extinguindo a SPVEA e criando a Superintendéncia de
Desenvolvimento da Amazonia (SUDAM).

Atualmente, a Amazonia Legal corresponde exatamente a area de atuacdo da SUDAM,
atualizada pela Lei Complementar 124/2007. Ao todo, ¢ composta por 772 municipios, numa
area total de 5.015.067,86 km? correspondendo a aproximadamente 58,93% do territorio
brasileiro. Dos 772 municipios, 751 estdo totalmente localizados na Amazdnia Legal, enquanto
21 estdo parcialmente integrados, pois parte deles esta localizada a leste do meridiano 44° no
estado do Maranhdo (IBGE, 2021).

Embora instituida pelas leis citadas, a nomenclatura “Amazonia Legal” sé passou a ser
utilizada em legislagdes mais recentes, como a Lei 11.962/2009 e a Lei 12.651/2012, ndo
aparecendo expressamente, com esta nomenclatura, nas leis que definiram a Amazonia na
legislacdo de décadas anteriores (IBGE, 2017).

Dessa forma, a Amazonia Legal é composta pela soma dos territérios da Amazdnia
Oriental, acima mencionados, e também da Amazdnia Ocidental, que, por sua vez, possui base
legal, sendo instituida pelo Decreto-Lei 291/1967 e atualizado através do Decreto-Lei 356/1968
e legislagdo posterior. Nesse sentido, a Amazonia Ocidental abrange atualmente os estados do
Amazonas, Acre, Rondonia e Roraima (IBGE, 2020).

Como o foco desta pesquisa é a Amazonia Oriental, serdo aqui destacados os estados
que compdem esta regido (Figura 2). A Tabela 1 apresenta uma sequéncia das principais leis
que compdem a historia do arcabougo juridico que se refere a Amazonia Oriental e aos estados

pertencentes a regido.



Figura 2 - Mapa da Amazonia Oriental Brasileira.
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Tabela 1 - Marco juridico dos estados brasileiros pertencentes 8 Amazonia Oriental.

ESTADOS

ARCABOUCO LEGAL

Para

Pertence a Amazonia Oriental em sua totalidade e da mesma forma desde a Lei

1.806/1953.

Amapa

Pertence a Amazonia Oriental em sua totalidade desde a Lei 1.806/1953,
originalmente como Territorio Federal de mesmo nome, porém, com o advento
da Constituicao Federal de 1988, foi elevado a condigdo de estado pelo artigo 14

do Ato das Disposi¢des Constitucionais Transitorias (ADCT).

Tocantins

Passou a fazer parte da Amazonia Oriental com o advento da Constituicao
Federal de 1988, através do artigo 13 do ADCT, que previa a criagdo do estado
do Tocantins a partir do desmembramento de parte do territorio do estado de
Goias. Mais recentemente, a Medida Provisoria 2.146-1/2001 confirmou a
fronteira entre os estados do Tocantins e Goias, como limite da Amazodnia Legal,
permanecendo o Tocantins na Amazdnia Oriental e o estado de Goids fora da

Amazonia Legal como um todo.

Mato Grosso

Pertence a Amazodnia Oriental desde a Lei 1.806/1953, mas a area do estado foi
modificada pela Lei Complementar 31/1977, que criou o estado de Mato Grosso
do Sul através do desmembramento de parte da area original do estado de Mato
Grosso. O que restou como territorio do estado de Mato Grosso pertence

integralmente & Amazonia Oriental.

Maranhao

Pertence a Amazonia Oriental da mesma forma desde a Lei 1.806/1953.

Fonte: autor, adaptado de IBGE (2017), IBGE (2020) e SUDAM (2021).

1.3.2 Testes Estatisticos

Primeiramente foi realizado um levantamento de dados fornecidos pela Companhia

Nacional de Abastecimento (CONAB), 6rgdo do governo federal brasileiro, referentes as safras

de cana-de-actcar de 2012/2013 a 2021/2022, totalizando 10 safras. Foram veriticados dados

de area plantada, produgdo e produtividade.

Com os dados em maos, iniciou-se a sua organizacdo em tabelas no soffware Microsoft

Excel, o que permitiu a constru¢do de graficos para melhor visualiza¢do. Juntamente com os

graficos, também para melhor visualiza¢do, foram confeccionados mapas de localizagdo com

os limites territoriais de cada estado que compde a Amazodnia Oriental Brasileira, utilizando o

software QGIS, versdo 3.28.
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O proximo passo foi a realizagdo de testes estatisticos, iniciando-se pelos testes de
normalidade. Para andlise da normalidade dos dados de Area Plantada, Produtividade e
Producao dos Estados da Amazonia Oriental, referentes as safras 2012/2013 a 2021/2022,
foram utilizados os testes Kolmogorov-Smirnov (K-S) com probabilidade de 95% no software
Minitab 14. Para isso foram consideradas duas hipdteses: HO (hipdtese nula) que considera que
os dados seguem uma distribui¢do normal e Ha (hipotese alternativa) que considera que os
dados nao seguem uma distribui¢do normal.

Para tomada de decisdo entre as hipdteses, foram considerados os valores de P-Valor
para cada varidvel, em cada um dos estados, dentro do intervalo de tempo avaliado. Como
resultado, foi obtido que todos os dados analisados apresentaram distribui¢do normal, sem
necessidade de qualquer transformacao dos dados. Assim, com os dados considerados normais,
eles foram submetidos a testes de correlagao e regressao utilizando o software Minitab 14.

Testes de correlagdio e regressdo entre as varidveis Area Plantada, Produtividade e
Producdo, relativas aos estados que compdem a Amazodnia Oriental, foram realizados como
forma de associacdo dos resultados obtidos. Para verificar a magnitude da correlagdo foram
considerados dois parametros: Cohen (1992) e Rumsey (2016), conforme mostram as Tabelas
2 e 3. Durante os testes de correlag@o, também verificamos os valores de significancia de cada
um desses testes, através dos valores de P-Valor. As correlagdes aceitas foram aquelas com P-

Valor menor que 0,05.

Tabela 2 - Parametros de interpretagcdo da magnitude da correlagdo proposta por Cohen (1992).

Cohen (1992)
r Pearson Magnitude da Correlacio
0,10—0,30 Correlacao Fraca
0,30 |—0,50 Correlagdo Moderada
0,50 |— 1,00 Correlacao Forte

Fonte: autor.
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Tabela 3 - Pardmetros para interpretagdo da magnitude da correlagdo proposta por Rumsey (2016).

Rumsey (2016)
r Pearson Magnitude da Correlaciao
0,30 —0,50 Correlagao Fraca
0,50 |—0,70 Correlagdo Moderada
0,70 |—1,00 Correlagdo Forte

Fonte: autor.

No caso dos testes de regressdo, para validar as relagdes, foram considerados os valores
dos coeficientes de determinacdo, também conhecidos como R2 Os valores de R? variam de 0
(0%) a 1 (100%), onde, quanto mais préoximo de 0 a tendéncia € que o modelo ndo explique
significativamente a variabilidade dos dados e, quanto mais préoximo de 1, a tendéncia € que o
modelo explique significativamente a variabilidade dos dados (Minitab, 2019). Em resumo,
consideramos aqui que quanto maior o R?, melhor sera o ajuste dos dados.

Nos testes de regressdo, assim como nos testes de correlacio, também foram verificados
os valores de significancia de cada um dos testes, através dos valores P-Valor. As regressdes

aceitas foram aquelas que apresentaram P-Valor inferior a 0,05.

1.4 Resultados e Discussio
1.4.1 Breve Descri¢do da Area Plantada, Produtividade e Produgdio de Cana-de-Agticar nos
estados da Amazonia Oriental (Safra 2012/2013 a Safra 2021/2022)

As informagdes referentes a area plantada, produtividade e produgdo de cana-de-agtcar
no Brasil e, mais especificamente, na Amazonia Oriental, que ser@o consideradas neste topico,
foram disponibilizadas gratuitamente por meio de levantamentos realizados pela Companhia
Nacional de Abastecimento (CONAB), empresa publica vinculada ao governo federal do pais,
e refletem informacdes das ultimas 10 safras da regido, referentes as safras de 2012/2013 a
2021/2022.

Como o foco desta pesquisa é a Amazonia Oriental, destacaremos o cenario atual da
producdo nos estados que compdem a regido: Amapa, Maranhdo, Mato Grosso, Pard e
Tocantins. Vale ressaltar que o estado do Maranhdo nfo pertence inteiramente a8 Amazdnia
Oriental, mas os dados aqui considerados levardo em conta o estado como um todo.

Dentre as 26 unidades federativas do Brasil mais o Distrito Federal, o estado de Mato
Grosso é o maior produtor de cana-de-agticar da Amazonia Oriental, ocupando a posi¢do de 7°

maior produtor nacional, seguido pelo Maranhdo (11° maior produtor do pais), Tocantins (14°
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maior produtor), Pard (18° maior produtor) e por fim o estado do Amapa (24° maior produtor).

(IBGE, 2022).

1.4.1.1 Estado do Amapa (AP)

Dentre os estados que compdem a Amazonia Oriental, 0 Amapa é o menos relevante no
cultivo de cana-de-agticar no pais, o que também reflete a falta de dados nos levantamentos
disponibilizados pela CONAB em relagdo as safras analisadas neste trabalho (2012/ 2013 a
2021/2022).

Por meio do IBGE, instituto do governo federal do Brasil, foi possivel identificar que o
estado produziu apenas cerca de 6.997 toneladas de cana-de-agucar em 2022, em uma érea
colhida de apenas 280 hectares, com rendimento médio de 24.989 kg por hectare. O estado
possui apenas 16 municipios, com pequena producdo de cana-de-a¢icar em 9 deles, com
destaque para o municipio do Amap4, que teve 1.531 mil reais como valor de produgdo em
2022, cerca de 21,8% do valor total da producdo do estado em 2022 (IBGE, 2022). A Figura 3
ilustra a localizagdo e a lista dos municipios produtores, suas posi¢des no rank estadual e seus

valores de produgéo.
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Figura 3 - Municipios produtores, posi¢do no rank estadual e valor de produgéo de cana-de-agticar no estado do

Amapa.

MUNICIPIOS PRODUTORES DE CANA-DE-ACUCAR NO ESTADO DO AMAPA
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Fonte: autor, com dados de IBGE (2022).

1.4.1.2 Estado do Maranhdo (MA)

ANO 2022

Legenda: BRASIL
[ Amapa

[ Macapa

[1 Pedra Branca do Amapari
[J Oiapoque

[ Mazagao

[ Tartarugalzinho

B Laranjal do Jari

[ Santana

[ Vitoria do Jari

I Estado do Amapé

MUNICIPIO POSIGAO VALOR DA PRODUGCAO

Amapa 1° 1531
Macapa 2° 686
Pedra Branca do Amapari 3° 312
Qiapoque 4° 249
Mazagéo 8° 232
Tartarugalzinho 6° 162
[Laranjal do Jari 7° 140
|Santana 8° 111

Vitéria do Jari 9° 99

* Valor de produgao em mil reais

O estado do Maranh@o possui ao todo 217 municipios, mas apenas 181 deles fazem parte

da Amazonia Oriental, localizada a oeste do meridiano 44°. Ressalta-se ainda, que dos 181

municipios maranhenses que estdo localizados na Amazonia Oriental, 21 deles ndo estdo

inteiramente na regido em questdo, pois parte de seu territorio estd a leste do meridiano 44°.

Dos 217 municipios do estado como um todo, 46 municipios localizados na Amazonia Oriental

sdo produtores de cana-de-aglicar, com destaque para o municipio de Sdo Raimundo das

Mangabeiras, que gerou um valor de produgio de 100.398 mil reais em 2022, o que representou

aproximadamente 22,2% do valor do estado como um todo, que foi de 452.135 mil reais (IBGE,

2021b; 2022). A Figura 4 ilustra a localizac¢do de relagcdo dos municipios produtores do estado,

suas respectivas posi¢des e o valor de producdo de cada um deles.



Figura 4 - Municipios produtores do estado do Maranhdo que fazem parte da Amazonia Oriental, posi¢do no

rank estadual e valor de produgo de cana-de-agucar para cada um deles.
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Fonte: autor, com dados de IBGE (2022).

Para esta andlise serdo consideradas informagdes do estado como um todo,
disponibilizadas pela CONAB. A partir da anélise preliminar dos dados, foi possivel perceber
que a area plantada diminuiu entre as safras 2012/2013 e 2021/2022, mas houve aumento na

produtividade e na producdo de cana-de-agucar no estado (Figura 5).
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Figura 5 - Mapa do estado do Maranhdo com dados de Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Produgéo (em mil toneladas) dos anos 2012/2013 a 2021/2022.
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Fonte: autor, com base em dados da CONAB (2013); CONAB (2014); CONAB (2015); CONAB (2016); CONAB
(2017); CONAB (2018); CONAB (2019); CONAB (2020); CONAB (2021) e CONAB (2022).

1.4.1.3 Estado do Mato Grosso (MT)

O estado do Mato Grosso € o que mais se destaca na Amazonia Oriental. Ao todo, possui

141 municipios, dos quais 60 produzem cana-de-agucar, com destaque para o municipio de

Barra de Bugres, que gerou um valor de produgéo de 429.073 mil reais, o que representou cerca

de 23,5% para o montante de 2022, que foi de 1.822.884 mil reais (IBGE, 2022). A Figura 6

ilustra a relagdo dos municipios do estado e seus respectivos valores de produgio para o ano de

2022.
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Figura 6 - Municipios produtores, posi¢do no rank estadual e valor de produgdo de cana-de-agticar no estado do

Mato Grosso.
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Fonte: autor, com dados de IBGE (2022).

Em relagdo aos dados oriundos da CONAB, em relagdo as safras 2012/2013 a
2021/2022, foi possivel perceber que houve uma diminui¢o na area plantada e na produgéo de
cana-de-agucar, porém, mesmo com essa diminui¢do, houve aumento na produtividade (Figura

7).
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Figura 7 - Mapa do estado do Mato Grosso com dados de Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Produgéo (em mil toneladas) dos anos 2012/2013 a 2021/2022.
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Fonte: autor, com base em dados da CONAB (2013); CONAB (2014); CONAB (2015); CONAB (2016); CONAB
(2017); CONAB (2018); CONAB (2019); CONAB (2020); CONAB (2021) e CONAB (2022).

1.4.1.4 Estado do Para (PA)

O estado do Para ¢ formado por 144 municipios, dos quais apenas 34 produzem cana-

de-acticar, com destaque para o municipio de Ulianopolis, que atingiu um valor de produgéo de

141.610 mil reais em 2022, praticamente 95% de tudo o que foi gerado no estado, que foi de

149.969 mil reais (IBGE, 2022). A Figura 8 ilustra os municipios produtores do estado e seus

respectivos valores de producdo.
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Figura 8 - Municipios produtores, posi¢do no rank estadual e valor de produgdo de cana-de-agticar no estado do

Para.
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Fonte: autor, com dados de IBGE (2022).

Em aos dados da CONAB, foi possivel observar que a variavel area plantada aumentou
durante as safras 2012/2013 a 2021/2022, o que refletiu no aumento da produtividade e da

producdo no estado (Figura 9).
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Figura 9 - Mapa do estado do Pard com dados de Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Produgio (em mil toneladas) dos anos 2012/2013 a 2021/2022.
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Fonte: autor, com base em dados da CONAB (2013); CONAB (2014); CONAB (2015); CONAB (2016); CONAB
(2017); CONAB (2018); CONAB (2019); CONAB (2020); CONAB (2021) e CONAB (2022).

1.4.1.5 Estado do Tocantins (TO)

O estado do Tocantins possui um total de 139 municipios, sendo 54 produtores de cana-

de-acticar, com destaque para o municipio de Pedro Afonso, que obteve um valor de produgéo

de 318.630 mil reais, equivalente a quase 95% do valor de produgdo do estado em 2022, que

foi de 341.630 mil reais (IBGE, 2022). A Figura 10 ilustra os municipios produtores do estado

e seus valores de produgdo.



Figura 10 - Municipios produtores, posi¢do no rank estadual e valor de producdo de cana-de-agticar no estado do

Tocantins.
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Segundo os dados da CONAB, durante as safras 2012/2013 a 2021/2022, houve
aumento na area plantada, na produtividade e na producdo de cana-de-agtcar no estado (Figura

1).
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Figura 11 - Mapa do estado do Tocantins com dados de Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Produgéo (em mil toneladas) dos anos 2012/2013 a 2021/2022.
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Fonte: autor, com base em dados da CONAB (2013); CONAB (2014); CONAB (2015); CONAB (2016); CONAB
(2017); CONAB (2018); CONAB (2019); CONAB (2020); CONAB (2021) e CONAB (2022).

1.4.2 Analise da Normalidade dos Dados de Area Plantada, Produtividade e Produgéo de Cana-
de-Acucar nos Estados da Amazonia Oriental (Safra 2012/2013 a Safra 2021/2022)
Os valores de cada estado serdo apresentados a seguir, através da apresentacdo de

graficos de normalidade e seus respectivos histogramas.

1.4.2.1 Estado do Amapa (AP)
Conforme mencionado anteriormente, o estado do Amapa néo possui uma Area Plantada

relevante para o contexto do pais e, consequentemente, ndo apresenta uma Produtividade e
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Produ¢do em quantidade significativa. Assim, este estado ndo foi considerado para

monitoramento da CONAB.

1.4.2.2 Estado do Maranhdo (MA)

Os dados de Area Plantada, Produtividade e Producdo aceitaram Ho por unanimidade,
apresentando distribuicdo normal para os dados das varidveis consideradas para as safras
2012/2013 22021/2022 no estado. As trés variaveis tiveram o mesmo P-Valor de >0,150 (Figura
12).

1.4.2.3 Estado do Mato Grosso (MT)
Os dados referentes ao estado de Mato Grosso também apresentaram distribui¢do
normal. As variaveis Produtividade e Produ¢do apresentaram P-Valor de >0,150, enquanto a

Area Plantada obteve P-Valor de 0,071 (Figura 13).

1.4.2.4 Estado do Para (PA)
O estado do Para também apresentou distribuicdo normal para os dados considerados.

As trés variaveis tiveram P-Valor de >0,150 (Figura 14).

1.4.2.5 Estado do Tocantins (TO)
No estado do Tocantins, as estimativas do P-Valor foram idénticas as apresentadas
também nos estados do Maranhdo e Pard, ou seja, >0,150, apresentando também distribuicao

normal para os dados considerados (Figura 15).
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Figura 12 - Gréficos de probabilidade das variaveis Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Producdo (em mil toneladas) de cana-de-agticar no estado do Maranh&o, Brasil, nos anos

de 2012/2013 a2021/2022.

Fonte: autor.
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Figura 13 - Gréficos de probabilidade das variaveis Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Produgdo (em mil toneladas) de cana-de-agticar no estado do Mato Grosso, Brasil, nos anos

de 2012/2013 a2021/2022.

Fonte: autor.
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Figura 14 - Gréficos de probabilidade das variaveis Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em

quilogramas/hectare) e Produgdo (em mil toneladas) de cana-de-agucar no estado do Pard, Brasil, nos anos de

2012/2013 a2021/2022.

Fonte: autor.
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Figura 15 - Gréficos de probabilidade das variaveis Area Plantada (em mil hectares), Produtividade (em
quilogramas/hectare) e Producéo (em mil toneladas) de cana-de-agticar no estado do Tocantins, Brasil, nos anos
de 2012/2013 a2021/2022.
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1.4.3 Correlagio e Regressdo entre Dados de Area Plantada, Produtividade e Produgdo de Cana-
de-Ac¢ucar nos estados da Amazonia Oriental (Safra 2012/2013 a Safra 2021/2022)
Os resultados obtidos para cada estado serdo apresentados a seguir, através da

apresentacdo de graficos e da respectiva equagdo de regressao.

1.4.3.1 Estado do Amapa (AP)

O Estado do Amapa nao foi considerado neste topico pelos mesmos motivos expostos

nos topicos anteriores.

1.4.3.2 Estado do Maranhdo (MA)

No estado do Maranhdo foi possivel perceber que existe uma forte correlagdo negativa
entre as variaveis Area Plantada e Produtividade, para ambos os pardmetros de magnitude de
correlacdo considerados, onde, ao longo das safras, houve diminui¢do da Area Plantada e
consequente aumento da Produtividade. Em relagfio as varidveis Area Plantada e Produgio, ndo
foi possivel observar significancia entre a correlagdo das varidveis, uma vez que o P-Valor
gerado foi superior a 0,05, além disso, os dados ndo apresentaram correlagdes relevantes, de

acordo com os parametros de magnitude considerados (Figura 16).

Figura 16 - Correlagdes e Regressio entre Area Plantada x Produtividade e Area Plantada x Produg?o para o estado

do Maranh3o.
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Fonte: autor.

Os testes de regressdo confirmaram o que ja havia sido observado nos testes de
correlagdio, pois o R? foi maior na regressio entre Area Plantada e Produtividade (R? = 0,74),

com P-Valor de 0,01, enquanto os valores de regressdo entre Area e Produgio foi considerado
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insignificante (R* = 0,06), com P-Valor de 0,495, ou seja, um valor estatisticamente

insignificante.

1.4.3.3 Estado do Mato Grosso (MT)

No estado de Mato Grosso também foi possivel verificar uma forte correlagdo negativa
entre as varidveis Produtividade e Area Plantada, refletindo em um comportamento
inversamente proporcional entre as varidveis em questiio. A correlagio entre Area Plantada e
Produ¢do ndo foi considerada significativa, de acordo com os valores de P-Valor resultantes

(Figura 17).

Figura 17 - Correlagdes e Regressdo entre Area Plantada x Produtividade e Area Plantada x Produgfo para o estado

do Mato Grosso.
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Teste de Regressao: Teste de Regressio:
Produtividade no Mato Grosso = 127026 - 234 * (Area Plantada no Mato Grosso) Producéo no Mato Grosso = 11345 - 23,8 * (Area Plantada no Mato Grosso)

R?=0,54 ¢ P-Valor= 0,015 R2=0,19 e P-Valor= 0,205

Fonte: autor.

Nos testes de regressdo foram identificados valores de R? de 0,54 para a regressdo entre
Area Plantada e Produtividade com P-Valor de 0,015, bem como R? de 0,19 para a regressao
entre Area Plantada e Produgfio com P-Valor de 0,205. Esses valores confirmam o que foi
observado na correlagio de Pearson, pois apenas a regressio entre Area Plantada e

Produtividade apresentou R? e P-Valor estatisticamente significativos.

1.4.3.4 Estado do Para (PA)

O estado do Para foi o unico que apresentou correlagdo nos dois testes realizados. Em
ambos foi possivel identificar fortes correlagdes positivas, com P-Valores significativos, o que
demonstra que as variaveis consideradas apresentam relagdo diretamente proporcional no

estado (Figura 18). Em relagdo aos testes de regressdo, obteve-se um R? de 0,65 para a regressao
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entre Area Plantada e Produtividade, com P-Valor de 0,005, e um R? de 0,87 para a regressao
entre Area Plantada e Produg¢do, com P-Valor de 0,000, o que confirmou o que foi observado
durante os testes de correlagdo, pois foram identificados valores estatisticamente significativos
para ambas as regressdes, assim como ocorreu nas duas correlagdes realizadas anteriormente

para os dados do estado em questdo.

Figura 18 - Correlagdes e Regressdo entre Area Plantada x Produtividade e Area Plantada x Produgfo para o estado

do Para.
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Teste de Regressido: Teste de Regressio:
Produtividade no Pard = 2468 + 5336 * (Area Plantada no Pard) Producdo no Paré = - 860 + 139 * (Area Plantada no Paré)

R? = 0,65 e P-Valor = 0,005 R>=0,87 e P-Valor = 0,000

Fonte: autor.

1.4.3.5 Estado do Tocantins (TO)

No estado do Tocantins foi possivel identificar correlacdo negativa entre as variaveis
Area Plantada e Produtividade, com magnitude forte para os pardmetros de Cohen (1992) e
moderada para os de Rumsey (2016), com P-Valor de 0,05 de significancia. J& para as varidveis
Area Plantada e Producdo, o P-Valor acabou ultrapassando 0,05, gerando um P-Valor de 0,48.
Além disso, os dados apresentaram correlagdes sem significancia adequada, segundo os
parametros de magnitude considerados (Figura 19).

Os testes de regressdo para o estado também confirmaram o observado nos testes de
correlagiio. A regressdo entre Area Plantada e Produtividade obteve R? de 0,39, ficando dentro
da margem moderada, conforme sugerido pelos parametros de correlacdo de Rumsey (2016),
além de P-Valor de 0,05, bem no limite para ser considerado estatisticamente significativo. A
regressao entre Area Plantada e Producdo, apresentou R? de 0,06, com P-Valor de 0,482, ambos
considerados estatisticamente ndo significativos, como ocorreu na correlagdo realizada

anteriormente entre Area Plantada e Produgio para o estado do Tocantins.
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Figura 19 - Correlagdes e Regressio entre Area Plantada x Produtividade e Area Plantada x Producfo para o estado

do Tocantins.
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Teste de Regressdo: Teste de Regressao:
Produtividade no Tocantins = 132602 - 1946 * (Area Plantada no Tocantins) Produgao no Tocantins = 1665 + 18,3 * (Area Plantada no Tocantins)
R?=0.39 e P-Valor = 0,05 R?=0,06 e P-Valor = 0,482

Fonte: autor.

1.4.4 Discussio

Segundo Silva et al. (2021b), o Brasil possui mais de 10 milhdes de hectares cultivados
com cana-de-agucar. Com isso, a cana-de-aglicar ocupa posi¢do de destaque no Brasil,
representando uma das principais culturas produzidas no territério nacional e de grande
relevancia para a economia do pais. Esses fatores justificam a soma de esforcos entre
produtores, pesquisadores e o proprio governo, para melhorias em relagédo a sua produtividade
e consequente producdo, a fim de antecipar e evitar possiveis problemas que possam afetar as
culturas durante o ciclo vegetativo da planta, bem como no periodo de processamento.

Nesse sentido, uma das principais preocupagdes, que pode interferir na produtividade e
na expansdo da cana-de-agucar em todo o territorio nacional e na Amazdnia Oriental, é a
possibilidade do surgimento de novas pragas que possam afetar a cultura, causando prejuizos
aos produtores e comprometendo diretamente a qualidade da cana produzida, refletindo
negativamente no desempenho do setor (Cezar, 2021). Para exemplificar, Narayan et al. (2020)
apontam que as perdas de produtividade da cana-de-ac¢tcar variam de 10 a 30% devido a
insetos-praga que atacam a cultura.

Nas ultimas décadas, com a constante expansdo dos canaviais e a proibi¢do da queima
durante a colheita, houve um aumento significativo na populac¢do de pragas no Brasil (Bezerra
et al., 2021), pois a colheita da cana sem queima foi adotada em cerca de 84% dos canaviais do
pais, tornando ainda mais complexo o manejo de insetos-praga, devido a presenca de residuos
no solo, o que acaba afetando diretamente a acdo dos herbicidas, aumentando a incidéncia de

determinadas pragas (Castro et al., 2019; Carbonari et al., 2020).
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Nesse sentido, sabe-se que a cultura da cana-de-agucar pode ser atacada pelas mais
diversas pragas, cada uma variando de acordo com sua manifestacdo e capacidade de
proliferacdo, associadas as condi¢des do canavial e a variedade afetada (Nocelli et al., 2017).
Como forma de exemplificar essas possiveis pragas, Pinto et al. (2016) subdividiram as
principais pragas da cana-de-agucar em: pragas-chave, pragas importantes, regionais ou

esporadicas, pragas secundarias e nematdides, conforme mostra a Tabela 4.

Tabela 4 - Pragas presentes na cultura da cana-de-agtcar brasileira.

Diatraea saccharalis
_ _ Broca-da-cana-de-agucar
(Lepidoptera: Crambidae)

Mahanarva fimbriolata o
_ ' Cigarrinha-das-raizes
(Hemiptera: Cercopidae)

Sphenophorus levis
o Gorgulho-da-cana-de-agucar
(Coleoptera: Curculionidae)

Heterotermes tenuis

_ - Cupim
(Isoptera: Rhinotermitidae)
Atta spp. Formigas cortadeiras satvas
Acromyrmex spp.
o Quenquéns
(Hymenoptera: Formicidae)
Migdolus fryanus
Migdolus

(Coleoptera: Cerambycidae)

Telchin licus _
) B Broca-gigante
(Lepidoptera: Castniidae)

Mahanarva posticata o
_ _ Cigarrinha-das-folhas
(Hemiptera: Cercopidae)

Metamasius hemipterus ]
o Besouro-rajado
(Coleoptera: Curculionidae)

Besouros de varias espécies | Cords, pao-de-galinha ou

(Coleoptera: Scarabaeidae) bicho-bolo

Elasmopalpus lignosellus
_ ' Lagarta-elasmo
(Lepidoptera: Pyralidae)

Hyponeuma taltula Broca-peluda ou iponeuma
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(Lepidoptera: Noctuidae)

Spodoptera frugiperda
(Lepidoptera: Noctuidae)

Lagartas desfolhadoras
Mocis latipes

(Lepidoptera: Noctuidae)

Pratylenchus zeae

(Nematoda: Pratylenchidae)

. Meloidogyne incognita )
NEMATOIDES . Nematoides
(Nematoda: Heteroderidae)

Meloidogyne javanica

(Nematoda: Heteroderidae)

Fonte: autor, com base em Pinto et al. (2016).

Além das pragas citadas, outra problematica importante para a cultura da cana-de-agtcar
sdo as plantas daninhas, podendo ocasionar diversos prejuizos as lavouras, segundo Procopio
et al. (2016), como, por exemplo: reducdo da produtividade de colmos e de agucar, decréscimo
na longevidade do canavial, dificuldade e aumento no custo da colheita, queda na qualidade
industrial da matéria-prima, abrigo para pragas e doengas da cana-de-agucar e depreciagdo do
valor da terra. No capitulo 4 desta pesquisa, serd dada uma especial énfase a planta daninha
mucuna-preta (Mucuna pruriens), principal problematica presente na area de estudo desta tese
de doutorado.

Outro desafio para a cana-de-agucar brasileira em geral sdo os efeitos climaticos
adversos da seca e das baixas temperaturas durante o ciclo produtivo das culturas nacionais,
oscilando entre altas e baixas temperaturas nas regides do pais ao longo do ano. Porém, neste
contexto negativo, a Amazonia Oriental tem se destacado positivamente nos ultimos anos,
obtendo rendimentos superiores as safras passadas, ao contrario do que se observa no restante
do pais. Isso acontece, segundo a CONAB (2022), pelas melhores condi¢des climaticas da
regido e pela agregacdo de melhores praticas de manejo em suas culturas.

Mais um desafio, segundo a CONAB (2022), ¢ a enorme pressdo econdomica que o setor
de grados vem exercendo sobre as regides produtoras em geral, acabando com a hegemonia do
cultivo da cana-de-acgticar em areas que antes sé produziam esta cultura. Isso também vem
acontecendo na Amazonia Oriental, com o aumento da producdo de milho e soja na regido, por
exemplo, ja que esses grios passaram a ter retorno econdmico mais vantajoso e maior liquidez.

O milho inclusive tem tido participagdo crescente na producdo de etanol, principalmente no
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estado de Mato Grosso, onde tem havido maiores investimentos na cultura, gerando boas
expectativas para as proximas safras no estado.

Outra limitagdo da producdo na Amazonia Oriental foram questdes legais que
impediram a expansdo da cultura nos ultimos anos. Cardoso et al. (2022) exp0s essas questdes,
destacando o zoneamento agroecoldgico da cana-de-acucar, imposto pelo Decreto n°
6.961/2009, que limitou a produ¢do de cana-de-agucar na Amazonia Oriental, por estar
localizada nos biomas Amazdnia e Pantanal, pois a producdo de cana-de-agucar poderia
representar um potencial risco ao meio ambiente. Contudo, o Decreto n° 6.961/2009 foi
revogado pelo Decreto 10.084/2019, o que podera facilitar a expansdo da cultura na regido
como um todo, mesmo em 4areas de matas nativas e indigenas que antes também eram limitadas
pelo decreto do ano de 2009.

Obviamente, ¢ importante que o setor sucroalcooleiro desenvolva suas atividades no
ambito de uma atividade agricola sustentavel, buscando aumentar sua rentabilidade por meio
de ferramentas que otimizem a produgdo sem causar impactos significativos ao meio ambiente.
A CONAB (2022) destaca essa boa relagdo entre o setor sucroenergético e o meio ambiente,
enfatizando que, diferentemente do que acontece em outros paises, a producéo nacional opera
em um contexto positivo e sustentavel, em harmonia com a legislacéo vigente.

Mas como aumentar a Produtividade e a Produ¢do sem aumentar o desmatamento no
pais, possibilitando assim maior produtividade e rentabilidade das culturas nacionais? Uma
solucdo que tem surgido no contexto nacional ao longo dos ultimos anos e décadas € a utilizacdo
das diversas ferramentas disponiveis na Agricultura de Precisdo (AP), que permitem otimizar a
produgdo nas culturas, procurando minimizar os problemas identificados e possibilitando, por
exemplo: detecgdo rapida de pragas, analise de vegetacdo para mensurar possiveis falhas de
plantio e estresse hidrico, monitoramento das taxas de crescimento durante o ciclo vegetativo
da planta, anélise de possivel erosdo do solo nas areas de plantio, entre outras possibilidades.

Outra opgao € o aproveitamento de areas ja degradadas. Na pesquisa realizada por Marin
et al. (2016), os autores demonstraram, por exemplo, que o pais tem possibilidade de aumentar
sua produtividade sem ampliar as areas de plantio, mas o ritmo histérico de ganhos de
produtividade deve ser aumentado, o que minimizaria a pressdo e a demanda futura por terras.
As ferramentas de AP também sdo importantes para atingir esse objetivo.

A CNA (2021), Confederagdo da Agricultura e Pecudria do Brasil, também alerta para
problemas recentes em relagdo aos altos pre¢os dos insumos agricolas utilizados no plantio,
como fertilizantes importados, por exemplo, ainda refletindo os impactos decorrentes da

pandemia da COVID-19, que teve impacto direto nos custos de produgdo. Todo esse cenario



46

aponta para a necessidade de implementacdo de medidas governamentais para exploragdo
desses fertilizantes, em quantidade suficiente, no proprio pais, para atender a demanda nacional

pela cultura e outras culturas produzidas no Brasil.

1.5 Conclusdes

Através da andlise dos dados durante a construcdo deste capitulo, foi possivel perceber
a dimensdo da importancia da cultura canavieira para a Amazonia Oriental. Um fato que merece
destaque é que, de forma geral, os estados analisados naquela regido apresentaram aumento
significativo na produtividade da cana-de-agucar nas safras 2012/2013 a 2021/2022.

O estado do Para foi o que mais ampliou sua Area Plantada no periodo, enquanto os
estados do Maranhdo e Mato Grosso tiveram suas areas de plantio reduzidas. Por outro lado, o
estado do Tocantins aumentou sua Area Plantada, ao comparar diretamente as safras 2012/2013
com a safra 2021/2022, mas teve seu apice de Area Plantada na safra 2016/2017 e desde entfio
vem apresentando queda em suas Areas Plantadas.

No que diz respeito a Produgdo, houve maior variagdo entre os estados. Mato Grosso
foi o unico que apresentou queda na produgdo na comparagdo entre o inicio e o final da série,
atingindo o pico de produgdo na safra 2019/2020. Os demais estados tiveram aumento de
produgdo nesta mesma comparagdo, mas com picos de produgdo diferentes. Os estados do
Maranhdo e Tocantins tiveram produgdo maxima na safra 2015/2016, enquanto o Para
apresentou aumento na ultima das safras avaliadas, a safra 2021/2022, mais um indicador da
tendéncia positiva de crescimento deste estado, pois foi o Unico entre os estados analisados que
apresentou crescimento nas trés varidveis consideradas: Area Plantada, Produtividade e
Produgdo.

Foi possivel perceber uma tendéncia positiva em relagdo ao crescimento da produgdo de
cana-de-aguicar nos estados que compdem a Amazonia Oriental, ao analisar os dados de Area
Plantada, Produtividade e Produ¢do das ultimas 10 safras. Resta a regido superar os desafios
que ainda existem para esta expansdo, pois, na verdade, este territorio representa uma das
ultimas fronteiras agricolas presentes no Brasil, necessitando de mais pesquisas e investimentos

para o seu amplo desenvolvimento sustentavel.
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2. USO DE VEICULO AEREO NAO TRIPULADO NO CULTIVO DA CANA-DE-
ACUCAR NO BRASIL: UMA REVISAQ?

RESUMO

A utilizacdo de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) estd se tornando cada vez mais
popular e presente em diversas atividades ao redor do mundo, como uma importante ferramenta
de inovagdo para otimizar trabalhos e pesquisas em geral. Dentre as diversas areas em que os
VANTs estdo presentes, neste capitulo destacaremos sua utilizagdo como ferramenta de
Agricultura de Precisdo, com destaque para sua utilizagdo no cultivo de cana-de-ac¢tcar no
Brasil, cultura com a terceira maior area plantada do pais. O objetivo foi realizar uma revisio
sistematica dos trabalhos ja realizados sobre a utilizagdo de VANTSs nas lavouras brasileiras,
buscando elucidar: onde, quanto e como essa inovagdo tem sido utilizada nas lavouras
nacionais. Para atingir esse objetivo, utilizamos importantes bases de indexacdo de artigos
cientificos (Scopus, Web of Science, Scielo e Google Scholar), onde identificamos artigos
publicados em periodicos e anais de eventos importantes dentro e fora do pais. Com isso, foi
possivel visualizar o cenario da distribui¢do das pesquisas identificadas em todo o territdrio
nacional, constatando que ha regides do pais onde os estudos se concentram mais do que outras.
Ao final, concluimos que o pais possui uma distribuicdo heterogénea quanto ao uso desta
tecnologia, o que pode ser explicado por restri¢des legais impostas no passado ou pela auséncia
de obras e/ou publicidade nas pesquisas realizadas até o momento. Nesse sentido, o presente
capitulo contribui para elucidar o estado atual das pesquisas e dimensionar perspectivas para o
futuro.

Palavras-chave: VANT; Sensoriamento remoto; Agricultura de preciséo.

2 Este capitulo foi base para o artigo: Use of Unmanned Aerial Vehicle in Sugarcane Cultivation in Brazil: A
Review, publicado na revista “Sugar Tech”. DOI: https://doi.org/10.1007/s12355-022-01149-9.
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ABSTRACT

The use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) is becoming increasingly popular and present in
various activities around the world, as an important innovation tool to optimize work and
research in general. Among the various areas in which UAVs are present, in this article we will
highlight their use as a Precision Agriculture tool, with emphasis on their use in the cultivation
of sugarcane in Brazil, a crop with the third largest planted area in the country. The objective
was to carry out a systematic review of the work already carried out on the use of UAVs in
Brazilian crops, seeking to elucidate: where, how much and how this innovation has been used
in national crops. To achieve this goal, we use important scientific articles indexing databases
(Scopus, Web of Science, Scielo and Google Scholar), where we identify articles published in
journals and annals of important events inside and outside the country. With this, it was possible
to visualize the scenario of the distribution of researches identified throughout the national
territory, noting that there are regions of the country where studies are concentrated more than
others. In the end, we conclude that the country has a heterogeneous distribution regarding the
use of this technology, which can be explained by legal restrictions imposed in the past or by
the absence of works and/or advertising in the research carried out so far. In this sense, the
present article contributes to elucidate the current state of research and dimension perspectives
for the future.

Keywords: UAV; Remote sensing; Precision agriculture.
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2.1 Introducao

Um Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT), popularmente conhecido como “drone”, é
definido como qualquer aeronave projetada para operar sem piloto a bordo, com carga util a
bordo e de carater ndo recreativo (DECEA, 2010). Portanto, ao contrario do que observamos
no senso comum, nem todo “drone” ¢ um VANT, pois se a aeronave for utilizada apenas para
fins recreativos, pela defini¢do legal no Brasil, ndo é um VANT.

Além da aeronave, o VANT também é composto por uma estacdo de controle em solo,
responsavel pelo planejamento e monitoramento remoto da missdo executada. O VANT
também possui um sistema de posicionamento acoplado, bem como uma unidade de navegagdo
inercial, garantindo melhor precisdo de posicionamento e determinagdo de coordenadas (Jorge;
Inamasu, 2014).

A IMU, do inglés Inertial Measurement Unit ¢ do portugués Unidade de Medida de
Inércia, € essencial para realizagdo de tarefas com precisdo e para minimizar possiveis
disturbios durante o voo. E utilizada principalmente para medir a velocidade, orientagio e for¢a
gravitacional dos dispositivos, consistindo, inicialmente, em giroscopios e acelerdmetros para
rastreamento de movimentos rotacionais e translacionais. Posteriormente, a tecnologia
avancou, e foi incluido mais um sensor, o magnetometro. O acelerometro ¢ utilizado para medir
a aceleracdo inercial, o giroscopio para medir a rotagdo angular e o magnetometro permite a
melhoraria da leitura do giroscopio (Madgwick et al., 2011; Ahmad et al., 2013; Petrenko et al.
2023).

Esta tecnologia tem se tornado cada vez mais popular ao longo dos anos, muito pela sua
versatilidade, o que permite a sua aplicagdo em diversas areas, como a Agricultura de Precisao
(Silva et al., 2021). Um dos principais motivos dessa popularizagdo é que os VANTSs estdo cada
vez mais faceis de operar, possibilitando sua utilizagdo em campo e possibilitando o
aprimoramento das técnicas de sensoriamento remoto, com base nas imagens geradas pelos
sensores a eles acoplados (Jorge; Inamasu, 2014). Nesse sentido, o Brasil vem buscando
acompanhar toda essa evolugéo.

Quando falamos do Brasil e de todo esse avango que a Agricultura de Preciséo
representa para a produgéo rural - como € o caso dos VANTSs como forma de inovar o processo
produtivo, trazendo melhorias nos indicadores de produtividade -, ¢ praticamente impossivel
ignorar a cana-de-agucar, que representa a terceira maior area plantada do pais, atras apenas da
soja e do milho, segundo a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA).

Segundo o IBGE (2019), Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, o Brasil

produziu cerca de 752.895.389 toneladas de cana-de-agucar em 2019, sendo o estado de Sao
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Paulo o maior produtor, com aproximadamente 425.617.093 toneladas no mesmo ano, ou seja,
mais de metade de tudo o que foi produzido no pais.

Tamanha produgéo nacional, coloca o pais em posicdo de destaque no cenario mundial,
o consolidando como o maior produtor da cultura no mundo (Cheavegatti-Gianotto et al., 2018;
Dias; Sentelhas, 2018). Assim, ¢ fundamental que o setor sucroenergético brasileiro esteja
atento as inovagdes tecnologicas que surgem na perspectiva da Agricultura de Precisdo, como
o uso de VANTSs, buscando manter o pais no auge de sua produtividade e em posicéo de
referéncia.

Em geral, os VANTSs sdo utilizados em pequenas areas, mostrando-se eficazes para
monitorar a cana-de-agtlicar e estimar sua produtividade. Uma desvantagem é que a tecnologia
pode ndo ser eficaz num sistema de monitoramento global, devido ao seu elevado custo em
rela¢do as plataformas orbitais. Contudo, os UAV também podem ser Uteis para esta escala de
monitoramento, fornecendo informag¢des detalhadas do terreno (Som-ard et al., 2021).

Nesse sentido, este capitulo teve como objetivo realizar uma revisdo sistematica dos
trabalhos ja realizados sobre a utilizagdo de VANTS nas plantag¢des de cana-de-ac¢ticar no Brasil,
buscando elucidar: onde, quanto e como essa inovagdo tem sido utilizada nas plantagdes
nacionais. Para tanto, utilizamos importantes bases de dados de trabalhos cientificos nacionais
e internacionais (Scielo, Scopus, Web of Science e Google Scholar), onde foi possivel identificar
artigos publicados em alguns periddicos, bem como em anais de eventos importantes dentro e
fora do pais.

Com isso, foi possivel visualizar o cendrio da distribuicdo das pesquisas identificadas
em todo o territorio nacional, constatando que existem regides do pais onde os estudos estdo
mais concentrados quando comparados a outros, o que pode demonstrar heterogeneidade no
uso da tecnologia nas plantagdes. Em alguns casos, autores se repetem ou se alternam entre
primeiro autor ou coautores, o que demonstra que a tecnologia proposta e as publica¢des ao seu

respeito, ainda se restringem a poucos pesquisadores, em determinada regido do pais.

2.2 Uso de VANT em Plantacdes de Cana-de-acucar no Brasil

Para a construcdo deste tdpico, optou-se por apresentar os trabalhos identificados, de
acordo com a Divisdo Regional do Brasil, conforme estabelecido pelo IBGE: Sudeste, Centro-
Oeste, Sul, Nordeste e Norte. Pela ordem de apresentacdo, priorizamos as regides do pais com
maior numero de trabalhos identificados, em detrimento as regides com menor nimero de

estudos identificados.
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Para a pesquisa bibliografica e redagdo deste capitulo de revisdo foram consultadas as
bases de trabalhos cientificos: Scopus, Web of Science, Scielo e Google Scholar. As palavras-
chave utilizadas para a pesquisa foram: “sensoriamento remoto” e “veiculo aéreo ndo tripulado”
e “cana-de-acucar” e “Brasil”.

Ao todo, identificamos 11 artigos publicados em revistas cientificas nacionais e
internacionais, além de mais 11 publicados em anais de eventos cientificos dentro e fora do
pais, totalizando 22 estudos identificados.

As pesquisas estdo distribuidas nas regides Sudeste (19 artigos), Centro-Oeste (1 artigo),
Sul (1 artigo) e Nordeste (1 artigo, mas sem a identificagdo do municipio onde a pesquisa foi
realizada). O destaque ficou com a regido Sudeste, onde foi identificada a maior parte das
publicagdes. Na regido Norte ndo foram identificadas pesquisas sobre o tema, enfatizando o
grau de novidade desta pesquisa de doutorado para a regido. A Figura 1 mostra os estados

brasileiros onde as obras foram identificadas e a finalidade do uso dos VANTSs.

Figura 1 - Fluxo de pesquisas realizadas com VANTs no cultivo de cana-de-aguicar no Brasil.

DETECGAO DE DETECCAO DE ERVAS DANINHAS OU PRAGAS

ERVAS DANINHAS Estado de Séo Paulo (SP)
O BEASAS Yano et al. (2017a), Yano et al. (2017b), Moriya et al. (2017a), Moriya
et al. (2017b) and Di Girolamo-Neto et al. (2019).

FALHAS DE PLANTIO

F;ﬂ‘;figf Estado de Séo Paulo (SP)
Souza et al. (2017a), Montibeller et al. (2017), Molijn et al. (2018) and
Maldaner et al. (2021).
Estado de Minas Gerais (MG)
Alves et al. (2015a) and Alves et al. (2015b).

PREVISAO DE MATURIDADE

Estado de Sao Paulo (SP)
Magalhdes et al. (2013), Souza et al. (2017b), Sanches et al. (2018) ,
Canata et al. (2018) and Gromboni et al. (2020).

MELHORIA DE
SISTEMA DE

SEIESURIARE RS MELHORIA DE SISTEMA DE SENSORIAMENTO REMOTO

REMOTO Estado de Sdo Paulo (SP)

Simées et al. (2015) and Miyoshi et al. (2018).

MONITORAMENTO
DO ESTADO 3
HIDRICO MONITORAMENTO DO ESTADO HIDRICO
Estado de Sao Paulo (SP)
Silveira et al. (2020).

MUDANCAS NAS RESPOSTAS ESPECTRAIS APOS FERTILIZACAO
Estado do Parana (PR)
Rodrigues et al. (2019).

Fonte: autor.
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2.3 Regiao Sudeste
2.3.1 Estado de Sao Paulo (SP)
2.3.1.1 Detecgéo de Ervas Daninhas ou Pragas

Na cidade de Campinas-SP, em plantio experimental de cana-de-agucar na Universidade
Estadual de Campinas (UNICAMP), Yano et al. (2017a) desenvolveram estudos baseados no
controle de plantas daninhas, enfatizando o uso do VANT como alternativa tecnoldgica
sustentavel ao controle quimico, ainda predominante na cana-de-agucar, por ser considerado
mais pratico e barato, quando comparado ao controle mecénico. Segundo os autores, essa
tecnologia pode representar uma importante ferramenta no combate ao desperdicio e ma
aplica¢do de produtos quimicos, uma vez que o tipo de herbicida e sua respectiva dosagem
podem variar nas parcelas de plantio, assim como o tipo de erva daninha.

Nesse sentido, esta pesquisa propds um sistema de identificacdo de plantas daninhas
utilizando VANT, capaz de identificar plantas invasoras mesmo em baixos niveis de infestagdo.
Como resultado inicial, o sistema obteve uma precisdo global de 83,1% e um coeficiente kappa
de 0,775, utilizando o classificador KNN (K-Nearest Neighbours). As plantas utilizadas foram:
erva daninha de folhas estreitas (Cyperus Rotundus comumente conhecida como tiririca), erva
daninha de folhas grandes (Ilpomonea sp conhecida como corda de viola) e a propria cana-de-
acucar (Saccharum spp).

No mesmo campo experimental da UNICAMP, Yano et al. (2017b) propuseram e
testaram um processo de levantamento também focado no combate a plantas daninhas, baseado
no reconhecimento de padrdes de imagens obtidas por VANT, apds o crescimento espontdneo
de plantas invasoras. As plantas daninhas utilizadas na pesquisa foram: mastruco (Lepidium
virginicum), joa de capote (Nicandra physalodes) e capim-braquidria (Brachiaria decumbens);
além da propria cana-de-agucar (Saccharum spp). Como conclusdo dos testes preliminares, trés
classificadores foram experimentados, o melhor consistiu em uma Rede Neural Artificial
(RNA), que obteve precisdo global de 91,67% e coeficiente kappa de 0,8958.

Segundo os autores, o VANT reconhece o padrdo de ervas daninhas no inicio da
infesta¢do, o que o torna mais eficaz quando comparado aos satélites. Este reconhecimento
precoce é importante, porque o controle das ervas daninhas no inicio da sua infestagdo pode
evitar perdas de rendimento de até 90% na produgdo, devido a competicdo por luz, agua e
nutrientes entre a cultura e as ervas daninhas. Outra vantagem do VANT ¢ que ele permite a

aquisi¢do de imagens ndo afetadas pela presenca de nuvens.
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Outro trabalho com utilizagdo de VANT em planta¢des de cana-de-agucar, foi realizado
por Moriya et al. (2017a) em Euclides da Cunha-SP. A pesquisa teve como objetivo identificar
o virus do mosaico da cana-de-agucar (SCMV — “Sugar Cane Mosaic Virus”) em canaviais,
avaliando o potencial dos indices de vegetacdo para detec¢do do virus em questdo. Para isso,
utilizaram imagens hiperespectrais obtidas pelo VANT. Através do estudo, perceberam que os
indices que mais contribuiram para a detec¢do do virus foram o Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Vegetation Index Red Edge (NDVI705), New
Vegetation Index (NVI) e Anthocyanin Reflectance Index 2 (ARI2).

Em outro estudo no mesmo municipio, desta vez em uma area de 4,045 hectares
pertencente a Fundagio Enio Pipino, Moriya et al. (2017b) realizaram pesquisa com o objetivo
de desenvolver uma metodologia utilizando uma camera hiperespectral acoplada a um VANT,
que permitisse o posterior processamento e analise das imagens obtidas. O estudo partiu da
hipotese de que os resultados permitiriam a discriminagéo e o reconhecimento de plantas de
cana-de-agucar infectadas pelo virus do mosaico da cana-de-acucar.

Para isso foi necessaria a caracterizagdo espectral de plantas saudaveis e infectadas, a
fim de definir a forma mais correta de operar a cadmera hiperespectral, uma vez que a camera
utilizada possuia diversas op¢des de bandas espectrais para geragdo de imagens, mas limitava
cada imagem a 25 bandas espectrais. Nesse sentido, os pesquisadores utilizaram um
espectrorradidmetro para realizar medi¢des espectrais de folhas de cana infectadas e saudaveis,
0 que permitiu a criagdo de uma biblioteca espectral. Apos a escolha das bandas espectrais mais
adequadas, a camera foi configurada e realizado o levantamento aéreo. Ao final, as imagens
hiperespectrais, adquiridas pelo VANT, permitiram a identificagdo completa das dareas
infectadas, demonstrando alto grau de preciséo.

Em Iracemapolis-SP, foi realizado um levantamento na Usina Iracema por Di Girolamo-
Neto et al. (2019). O objetivo do trabalho foi detectar a planta daninha Cynodon dactylon,
popularmente conhecida como capim de bermuda, que pode reduzir a produtividade nas
plantagdes de cana-de-agticar. Sua deteccdo, por sensoriamento remoto, ndo ¢ das tarefas mais
faceis, devido a semelhanca espectral entre a planta daninha e a cultura da cana-de-agtcar. No
entanto, o estudo ndo sé demonstrou a capacidade do UAV de superar a limitagdo conhecida
desta detec¢do, mas também destacou a importancia da textura para a quantificagdo de alta
precisdo da invasdo do capim de bermuda. Para isso foi utilizado o GRVI (Green-Red
Vegetation Index), somado a algumas métricas de textura, que acabaram melhorando a precisdo

geral de 83% para 92,54%.
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2.3.1.2 Falhas de Plantio

No municipio de Euclides da Cunha-SP, Souza et al. (2017a) utilizaram imagens de
VANT para analise de imagens baseadas em objetos, também conhecida como OBIA (Object-
Based Image Analysis), em plantacdes de cana-de-acucar. A inten¢do foi mapear e extrair
informagdes sobre possiveis falhas presentes nas linhas de plantio da cultura. Com resultado,
alcangaram alto nivel de automacdo e adaptabilidade, além de obter informacdes relevantes
para melhorar decisdes, monitoramento agricola e reduzir custos operacionais.

Em Iraceméapolis-SP, Montibeller et al. (2017) apresentaram resultados preliminares de
uma metodologia para detec¢do de lacunas na cultura da cana-de-agucar, com base em imagens
adquiridas por VANT. Como resultado, conseguiram detectar com eficiéncia as lacunas
presentes no plantio, identificando cerca de 20,9% do solo exposto na area de estudo,
decorrentes de falhas de plantio e/ou cultivo. Este tipo de informagao é importante para que os
produtores possam intervir no plantio, através de novo plantio ou mesmo adubagdo da érea,
como forma de intensificar e aumentar a produtividade das culturas, confirmando que os
VANTs podem representar excelentes ferramentas para coleta dessas informagdes e
aperfeicoamento das estimativas de produgao.

Em Piracicaba-SP, Maldaner et al. (2021) realizaram trabalho com VANTs para
identificacdo de lacunas nas linhas de cana-de-agucar. A inteng@o foi comparar esta técnica com
outras que também utilizam sensores. Desta forma, foram comparadas trés possibilidades com
sensores montados em trator (VIS — Vegetative Index Sensor, ultrassonico e fotoelétrico) e uma
utilizando VANT com cidmera RGB (Red, Green and Blue); sendo este ultimo o método
comercial atual. Os testes de campo foram realizados em quatro fases de desenvolvimento da
cultura: 19, 31, 47 e 59 dias apo6s a colheita, utilizando o RMSE (Root Mean Squared Error)
para avaliar sensores na medi¢do do comprimento das clareiras.

Como concluséo, percebeu-se que tanto o VANT quanto o VIS tiveram seus resultados
afetados negativamente entre os dias 47 e 59 apds a colheita, permitindo inferir que quanto
maior a copa da planta, menor a capacidade de identificagdo e medicdo de clareiras. Dentre os
métodos utilizados, o que apresentou melhor desempenho foi o sensor fotoelétrico, com menor
variagdo no RMSE ao longo da fase de desenvolvimento da cana (RMSE < 0,18 m). Por sua
vez, tanto o VANT quanto o VIS tiveram desempenhos semelhantes, com o RMSE variando
entre 0,11 e 0,40 m.

Outro trabalho recente foi realizado em Jaboticabal-SP por Barbosa Junior et al. (2021).
Os autores usaram VANTs para analisar como o tamanho do pixel (3.5, 6,0 € 8.2 cm) e a altura

das plantas (3,5, 0.9, 1,0, 1,2 e 1,7 m) podem afetar o mapeamento de lacunas em imagens
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RGB. Como resultado, perceberam que ambos os fatores influenciaram significativamente o
mapeamento. Os autores concluiram que quanto maior o pixel ou planta, menos precisa ¢ a
previsdo. Essa metodologia ¢ capaz de permitir que os produtores otimizem suas decisdes,

principalmente no que diz respeito ao replantio.

2.3.1.3 Previsdo de Maturidade

Em outro estudo, no municipio de Euclides da Cunha-SP, Souza et al. (2017b) destacam
a altura como um importante indicador de produtividade da cana-de-agucar, pois, segundo os
autores, a altura é altamente influenciada pelo solo, teor de agtcar total, teor de nitrogénio foliar,
temperatura e intensidade de luz. Nesse sentido, a pesquisa gerou um Modelo de Superficie de
Cultura (MSC), através da utilizagdo de um VANT com camera RGB acoplada. O MSC foi
extraido do Modelo Digital de Superficie (MDS) e do Modelo Digital de Terreno (MDT)
produzidos anteriormente, permitindo a elabora¢do de mapas de altura de cana-de-acucar,
posteriormente confirmados em medi¢des de campo, o que demonstra o potencial do método
para estimar a altura média de colheita.

No municipio de Itirapina-SP, Sanches et al. (2018) avaliaram o potencial de imagens
geradas por VANT para medir o grau de fechamento do dossel em diferentes plantagdes de
cana-de-agticar. As avaliagdes incluiram o IAF (Indice de Area Foliar) e o GRVI, obtidos por
sensor de campo e VANT, respectivamente. O objetivo foi avaliar o potencial das ferramentas
em questdo para prever a produtividade das culturas. Os resultados revelaram que o GRVI se
mostrou melhor para refletir toda a condi¢do de produtividade da cultura no campo, quando
comparado ao IAF. Por outro lado, quando integrados, os dois indices conseguiram melhorar
ainda mais as estimativas de produtividade.

Como conclusdo do trabalho acima, notou-se que as imagens obtidas com o VANT
podem representar uma ferramenta de baixo custo para obtencdo de dados remotos de alta
precisdo, possibilitando sua utilizagdo para estimar a produtividade agricola nos canaviais a
serem estudados, representando uma ferramenta eficaz para auxiliar nas decisdes do produtor.

Em Piracicaba-SP, numa area de 0,77 ha, Canata et al. (2018) utilizaram sensores a laser
baseados na tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging) juntamente com VANT, com o
objetivo de detectar a copa das plantas de cana-de-agucar. O sistema LiDAR foi instalado em
um trator agricola a 4 metros do solo, enquanto as imagens aéreas foram obtidas por VANT
acoplado de uma camera com resolucdo espectral na faixa do visivel. Ao final da pesquisa, o
resultado foi alcangado, com a identifica¢do da copa das plantas de cana-de-agucar, viabilizada

pela utilizagdo de ambas as técnicas.
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Outro trabalho com foco na cana-de-acticar foi realizado por Gromboni et al. (2020),
em Ribeirdo Preto-SP. O objetivo deste trabalho foi realizar uma analise exploratoria dos
componentes presentes na copa da cana-de-a¢ticar em cada um de seus estadios fenoldgicos.
Em busca desse objetivo, foi proposta uma amostragem de dados de campo, utilizando um
sensor Optico ativo para obtengdo de valores de NDVI. O VANT proporcionou a classificagéo
supervisionada das imagens, possibilitando a mensuragdo da porcentagem de cada componente
em cada uma das fases fenoldgicas. Como resultado, observou-se que a metodologia
proporcionou um desempenho satisfatorio, demonstrando a heterogeneidade temporal presente
na copa da cana-de-agucar.

No municipio de Serra Azul-SP, Magalhdes et al. (2013) realizaram um experimento em
uma area de 30 hectares de cana-de-agucar plantada pela primeira vez. O objetivo foi avaliar a
predicio da biomassa da cana-de-agtcar a partir de dados de IV (Indice de Vegetagio), obtidos
através de sensor de campo e VANT também em escala de campo, possibilitando a correlagéo
dos resultados. Os atributos do solo foram medidos ap6s a colheita e a biomassa entre 90 e 180
dias apos a emergéncia da cultura.

Com base nesta metodologia, os autores acima conseguiram demonstrar que o IV, obtido
por sensores terrestres e ndo orbitais, esta correlacionado apenas com a produgdo de biomassa,
ndo se relacionando com os atributos quimicos do solo. Isso significa, segundo os autores, que
a variabilidade espacial do campo depende mais de outros fatores do que dos atributos quimicos
do solo. Esses resultados podem justificar a utilizagdo de sensores de colheita e VANT pelos
produtores, como forma de adquirirem sua independéncia em relagdo a obteng@o de imagens de
alta resolucdo com baixo custo, sempre avaliando as condi¢des de campo para intervir caso

necessario.

2.3.1.4 Melhoria de Sistema de Sensoriamento Remoto

Em outro trabalho em Serra Azul-SP, Simdes et al. (2015) tiveram como objetivo avaliar
e comparar o desempenho de seis classificadores de imagens em um canavial pertencente a
Usina da Pedra. Os métodos de classificagdo supervisionada utilizados foram: Minimum
distance, Mahalanobis distance, Maximum likelihood classifier, Parallelepiped, Spectral angle
mapper ¢ K-means; para determinar quatro classes: cana-de-agucar, palha, solo e outros
elementos. A intencdo foi criar uma metodologia para uso cotidiano a partir de imagens obtidas
por VANT. Como resultado, os autores percebem que os métodos Minimum distance e
Mahalanobis distance apresentaram o menor erro para as quatro classes definidas, com indice

kappa de 0,73 e 0,66, respectivamente.
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Procurando melhorias para otimizar um sistema de sensoriamento remoto baseado em
VANT com sensor hiperespectral, Miyoshi et al. (2018) testaram uma nova camera
hiperespectral baseada em um interferometro Fabry-Pérot a bordo de um VANT, devido a sua
flexibilidade e capacidade de adquirir dados com alta resolucdo temporal e espacial. A area de
estudo estd localizada no municipio de Euclides da Cunha-SP, em area protegida pelo Instituto
Chico Mendes de Conservagdo da Biodiversidade (ICMBio), mais especificamente no
fragmento Ponte Branca pertencente a Reserva Federal Mico-Ledo-Preto. No total, a area de
teste foi de cerca de 11 hectares, sendo principalmente floresta e plantagdo de cana-de-agucar.

Para os testes foram adotadas cinco abordagens para produzir mosaicos de imagens
hiperespectrais, considerando a variagdo da irradidncia durante a aquisi¢do da imagem e os
efeitos da fung¢do de distribuicao da refletancia bidirecional. O objetivo principal foi alcangado
comparando as respostas espectrais de alvos radiométricos de referéncia adquiridos com um
espectrorradidmetro em campo, com aqueles produzidos pelas cinco diferentes abordagens. Os
melhores resultados foram obtidos corrigindo os efeitos da fungfo de refletancia bidirecional e
aplicando o método dos minimos quadrados para um ajuste de bloco radiométrico utilizando

apenas os dados da imagem, obtendo assim um RMSE de 11,35%.

2.3.1.5 Monitoramento do Estado Hidrico

Em Ribeirdo Preto-SP também ha registro recente do uso de VANT no cultivo de cana-
de-actcar, desenvolvido por Silveira et al. (2020) na drea experimental do Instituto Agronomico
de Campinas. O objetivo do estudo foi avaliar alternativas de monitoramento do estado hidrico
da cana-de-acucar, através da utilizagdo de cameras termograficas e multiespectrais embarcadas
em VANT. Como resultado, tanto a camara térmica quanto a multiespectral apresentaram
diferengas entre os tratamentos com e sem irrigagdo. Valendo ressaltar, que as imagens
termograficas apresentaram velocidade e eficiéncia adequadas para expressar alteragdes no
estado hidrico da planta, revelando potencial para demonstrar essas alteragdes mais

precocemente que os dados de NDVI obtidos por imagens multiespectrais.

2.3.2 Estado de Minas Gerais (MG)
2.3.2.1 Falhas de Plantio

Ainda na regido sudeste do Brasil, mas agora no estado de Minas Gerais, mais
precisamente na Fazenda Santa Fé, localizada no municipio de Sacramenta-MG, Alves et al.
(2015a) realizaram trabalho com o objetivo de estimar o percentual de falhas de plantio através

de técnicas de DIP (Digital Image Processing), utilizando imagens obtidas por VANT, para
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posteriormente fazerem uma comparacdo entre o método proposto e o tradicionalmente
utilizado pelo proprietario da fazenda. Para classificacdo da imagem foi utilizado o método de
maxima verossimilhan¢a em duas categorias de uso: cana-de-agucar e solo. Como conclusio,
os autores sugeriram que o uso da metodologia pode ser eficaz quando aplicado para fins de
amostragem dentro da area total, sendo necessarias ainda mais pesquisas para sua melhor
validacdo.

Em outro trabalho de Alves et al. (2015b) na mesma area de estudo, os autores
desenvolveram pesquisa com o objetivo de avaliar a aplicacdo de imagens de sensoriamento
remoto, provenientes de VANT, para identificar falhas de plantio em canaviais. Como resultado,
os autores concluiram que a metodologia utilizada é promissora, mas sugerem que, com o uso
de tecnologias mais sofisticadas, essas ferramentas podem se tornar ainda mais eficientes.
Como, por exemplo, a utilizagdo de tecnologias que permitam melhores planos de voo, a

utilizacdo de pontos de controle e o georreferenciamento automatico das imagens.

2.4 Regiao Centro-Oeste
2.4.1 Estado do Goias (GO)
2.4.1.1 Previsdo de Maturidade

O Uunico trabalho identificado foi realizado no municipio de Quirindpolis, estado de
Goias, por Rocha et al. (2020). Os pesquisadores testaram um método automatico de detecgdo
e medic¢do de linhas de plantio em canaviais, por meio de técnicas DIP, acompanhadas de alguns
algoritmos. A proposta consistiu em avaliar um banco de dados de imagens reais classificadas
por KNN e preparadas com apoio de VANT. Os testes apontaram um erro relativo de 1,65%,
considerado baixo quando comparado ao mapeamento manual nas regides de plantio,
demonstrando que a proposta tem potencial para identificar e medir linhas de plantio com alta

precisdo, possibilitando inspec¢des automatizadas.

2.5 Regiao Sul
2.5.1 Estado do Parana (PR)
2.5.1.1 Mudangas nas Respostas Espectrais apds Fertilizagdo

Em Paranavai-PR, Rodrigues et al. (2019) realizaram um estudo com o objetivo de
verificar se a aplicacdo de Ca, Mg, S e K provocaria alteragcdes nos valores de NDVI em uma
area experimental de cana-de-agucar. Para isso, realizaram a aplicacdo 36 dias antes do plantio
da cana e durante todo o experimento (57, 150, 254 e 409 dias apds o plantio), coletando

imagens por sensores multiespectrais para preparacdo do NDVI até a colheita da cana, 425 dias



63

apods plantio. Como resultado, puderam ver que houve um aumento nos valores médios de
NDVTI ao longo do experimento. Nesse sentido, 0 NDVI mostrou-se uma ferramenta eficaz para

diferenciar tratamentos em determinadas condi¢des de desenvolvimento da cana-de-agucar.

2.6 Regiao Nordeste
2.6.1 Sem Localizag¢do Atribuida
2.6.1.1 Falhas de Plantio

Na regido Nordeste do Brasil foi possivel identificar apenas um trabalho sobre o tema,
levantamento realizado por Melo et al. (2017), mas os autores ndo identificaram em qual
municipio ou mesmo estado as atividades ocorreram. De qualquer forma, a pesquisa consistiu
em testar um sistema de VANT para analisar imagens e reconhecer, em tempo real, possiveis

deformidades nas plantacdes da area de estudo.

2.7 Regiao Norte
2.7.1 Estado do Para (PA)
2.7.1.1 Detecgdo de ervas daninhas ou pragas

Em relagfo a regido Norte do Brasil, ndo foram identificadas pesquisas publicadas sobre
o tema, porém, vale ressaltar, a execugdo desta pesquisa a nivel de doutorado e os resultados
que serdo apresentados nos proximos capitulos desta tese, que devem representar os primeiros
estudos publicados sobre a tematica na regido. As atividades foram desenvolvidas em canaviais
do municipio de Uliandpolis-PA, pertencentes a empresa Pard Pastoril e Agricola S/A
(PAGRISA), com foco, primeiramente, na resolucdo de problemas relacionados a presenga de

ervas daninhas.

2.8 Discussao

A partir dos trabalhos identificados na fase de revisdo sistematica, foi possivel tragcar um
panorama do uso de VANTSs em plantios de cana-de-a¢ticar no Brasil, permitindo verificar quais
foram os principais problemas que motivaram os pesquisadores a testar a ferramenta, além de
demonstrar os locais onde a tecnologia € mais utilizada no territoério nacional (Tabela 1).

Através das pesquisas identificadas na revisdo sistematica, podemos perceber a
utilizacdo de diferentes modelos de VANTSs, tanto multirotores quanto de asa fixa, bem como a
utilizacdo de diferentes cAmeras, desde aquelas com sensores passivos capazes de gerar imagens
apenas no campo visivel, até sensores mais sofisticados, com tecnologia multiespectral e

hiperespectral, além da utilizagdo de sensores ativos como radar.
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Uma das questdes mais citadas em pesquisas relacionadas ao uso de VANT no cultivo
de cana-de-agucar no pais diz respeito a detecg¢do de falhas nas linhas de plantio (Alves et al.,
2015a; Alves et al., 2015b; Souza et al., 2017a; Montibeller et al., 2017; Rocha et al., 2020;
Maldaner et al., 2021), que muitas vezes ¢ um problema comum na cultura e precisa ser
monitorado precocemente para ser corrigido.

Outro uso importante € no combate a pragas que podem atacar as lavouras, como ervas
daninhas (Yano et al., 2017a; Yano et al., 2017b; Di Girolamo-Neto et al., 2019) e virus do
mosaico da cana-de-agucar (Moriya et al., 2017a; Moriya et al., 2017b).

Além disso, foi possivel perceber a utilizacdo do VANT em diversos estudos que visam
a percepcio de outros fatores que influenciam e refletem diretamente na produtividade das
lavouras brasileiras.

Por exemplo, época ideal de colheita, previsdo de biomassa, grau de fechamento da
copa, avaliacdo dos estagios fenologicos da planta, monitoramento do estado hidrico e resposta
espectral da planta apds aplicacdo de fertilizantes quimicos (Magalhies et al., 2013; Souza et
al., 2017b; Canata et al., 2018; Sanches et al., 2018; Gromboni et al., 2020; Silveira et al., 2020;
Rodrigues et al., 2019).

Além do Brasil, outros paises como Australia, China, Estados Unidos, Nicardgua, Sri
Lanka e Tailandia, por exemplo, também realizaram pesquisas recentes sobre o uso de VANTSs
no cultivo de cana-de-agticar. Os objetivos sdo muito proximos, conforme explanado na Tabela
2.

Ratificando o exposto na Tabela 2, Som-ard et al. (2021) também identificaram esta
tendéncia relacionada a quantidade de trabalhos realizados nos paises, enfatizando que a
distribuicdo regional das publica¢des em periodicos esta intimamente ligada a importancia da
cultura para os paises. Brasil, Australia, China, Estados Unidos e Tailandia também foram
destaque em suas pesquisas, assim como India e Franca. Como esses paises sdo grandes
produtores de cana-de-agucar, ¢ normal o incentivo a publicagdes sobre a cultura, como forma
de desenvolver pesquisas que melhorem ainda mais a produtividade da cultura.

Voltando ao Brasil, os resultados da pesquisa estdo concentrados na regido Sudeste,
principalmente no estado de Sao Paulo, o que era esperado, ja que o estado de Sdo Paulo € de
longe o maior produtor de cana-de-agucar do pais, respondendo por mais da metade da
produgdo nacional, em torno de 425.617.093 toneladas (56,53%). Relembrando que o Brasil
como um todo produz cerca de 752.895.389 toneladas de cana-de-agtcar por ano, quantidade

que o consolida como o maior produtor mundial de cana-de-agucar, segundo o IBGE (2019).



Tabela 2 - Pesquisas realizadas em outros paises além do Brasil.
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PAIS PESQUISAS OBJETIVO DO USO DO VANT
REALIZADAS
Basnayake et al. (2016) Controle de herdabilidade
Natarajan et al. (2019) Controle de herdabilidade
Australia Sofonia et al. (2019) Previsao de maturidade
Akbarian et al. 2020 Previsdao de maturidade
Shendryk et al. (2020) Previsao de maturidade e controle de doencas
Yang et al. (2017) Previsdo de maturidade
Ma et al. (2018) Controle de inundagdo
Shi et al. (2018) Monitoramento do estado da agua
. Zhang et al. (2019) Controle de pragas
China Yu et al. (2020) Previsdo de maturidade e monitoramento do estado da dgua
Xu et al. (2020) Previsao de maturidade
Lietal. (2021a) Previsao de maturidade
Liet al. (2021b) Monitoramento de plantio
Cholula et al. (2020) Monitoramento de plantio
Estados Unidos Costa et al. (2020) Melhoria de um sistema de sensoriamento remoto
Todd; Johnson (2021) Previsao de maturidade
Nicaragua Luna; Lobo (2016) Falhas de plantio
Sri Lanka Madushanka et al. (2019) Previsdo de maturidade
Som-Ard et al. (2018) Previsao de maturidade
Chea et al. (2019) Comparacdo entre indices de vegetacao
Chea et al. (2020) Comparacdo entre indices de vegetacao
Tailandia Tanut; Riyamongkol (2020) Falhas de plantio
Bunruang; Kaewplang (2021) Previsdao de maturidade
Sumesh et al. (2021) Previsao de maturidade

Fonte: autor.

Os estados de Goidas (2° maior produtor), Minas Gerais (3° maior produtor) e Parana (5°

maior produtor) também desenvolveram pesquisas nesse sentido, sendo responsaveis por cerca

de 75.315.239 toneladas (10%), 72.968.836 toneladas (9,69%) e 41.658.888 toneladas (5,53%),

do que se € produzido no pais, respectivamente.
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Em relagéo a regido Norte, onde ndo foram identificadas pesquisas publicadas sobre o
tema, a falta de trabalhos pode ser justificada pelo zoneamento agroecoldgico da cana-de-
acucar, adotado até recentemente pelo pais (Decreto n® 6.961/2009), que limitava a regido Norte
na produc¢do da cultura, por estar situada no contexto do bioma Amazonia, uma vez que o cultivo
da cana-de-agucar pode representar um risco potencial ao meio ambiente. Porém, conforme
relatado anteriormente, ha trabalhos preliminares sendo realizados pelo grupo de pesquisa
Agricultura de Precisdo em Fitossanidade, da UFRA, no municipio de Ulianopolis-PA.

Na regido Centro-Oeste também houve limitacdo devido ao decreto citado acima, pois
o bioma Pantanal esta localizado na regidio e nido poderia ser explorado para a producdo da
cultura, além do préoprio bioma Amazdnia, que também possui uma por¢do no Centro-Oeste do
Brasil, limitando a exploragdo nessas localidades.

Porém, essa tendéncia devera mudar nos proximos anos, em decorréncia da revogagio
do Decreto n° 6.961/2009 (BRASILa, 2009), citado anteriormente, pelo Decreto n® 10.084/2019
(BRASILb, 2019), que passou a permitir o plantio nesses biomas mencionados, estendendo esse
entendimento para florestas nativas e areas indigenas em todo o Brasil, por exemplo, o que
poderia causar um aumento significativo na produ¢do de cana-de-agucar nessas regides € no
pais como um todo nos proximos anos, possivelmente refletindo em um aumento nas pesquisas

sobre o uso de VANTSs nas plantag¢des de cana-de-agucar no pais.

2.9 Conclusdes

Com base no levantamento bibliografico sobre o estado atual das pesquisas relacionadas
ao uso de VANTs em dareas de plantio de cana-de-agiicar no Brasil, chega-se a algumas
conclusdes. Uma delas é que os VANTs sdo utilizados nas lavouras brasileiras principalmente
para detectar ervas daninhas ou pragas, falhas nos plantios e previsdo de maturidade. Outros
usos estdo relacionados ao aprimoramento de sistemas de sensoriamento remoto,
monitoramento do estado hidrico dos plantios e verificagdo de mudangas nas respostas
espectrais das plantas apés a fertilizagdo.

As pesquisas sobre o tema concentram-se principalmente na regido Sudeste, com
destaque para o estado de Sdo Paulo, confirmando a tendéncia esperada, ja que o estado de Sdo
Paulo ¢ o maior produtor nacional. Por outro lado, foi identificado apenas um levantamento nas
regides Centro-Oeste, segundo maior produtor de cana-de-agucar do pais, e nas regides Sul e
Nordeste. Em relagdo a esse baixo nimero, infere-se que as pesquisas com VANTSs ainda sdo

incipientes ou, caso ocorram com maior frequéncia, ndo estdo sendo devidamente divulgadas
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pelos mais diversos meios de divulgac¢do, como, por exemplo, periddicos ou anais de
importantes eventos.

Em relagéo a regido Norte, a falta de publicagdes sobre o tema ao longo dos anos pode
ser justificada pelo Decreto n° 6.961/2009, que limitou seu cultivo na regido devido ao bioma
Amazonia. Porém, pesquisas preliminares estdo sendo realizadas por grupo de pesquisa da
Universidade Federal Rural da Amazonia (UFRA). O Decreto n® 6.961/2009 também limitou o
cultivo no bioma Pantanal, na regido Centro-Oeste, e em areas de florestas nativas e indigenas
em todo o Brasil, por exemplo. Com a sua revogacdo, o plantio e, consequentemente, a
pesquisa, nas regides Centro-Oeste e Norte, bem como em outras areas do pais, devem
aumentar.

Como podemos perceber no decorrer deste capitulo, os estudos sobre o tema estio longe
de se esgotarem. A tendéncia observada é que a producéo no Brasil aumente nos préximos anos,
acompanhando as novas ferramentas da agricultura de precisdo. Desta forma, fica como
sugestdo e recomendacdo aos futuros pesquisadores da area, que se dediquem ao assunto,
principalmente relacionado ao uso de VANTSs nas culturas nacionais, pois inovagdes como esta
podem refletir em uma maior competitividade para o pais em relacdo aos mercados

concorrentes, representando um importante diferencial positivo.
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3. USO DE VANT PARA ANALISE ESTATiSTICA-ESPECTRAL DE iNDICES DE
VEGETACAO EM PLANTIOS DE CANA-DE-ACUCAR NA AMAZONIA ORIENTALS3

RESUMO

A utilizacdo de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTs) estd cada vez mais presente nas
atividades agricolas no Brasil e no mundo, podendo representar uma importante ferramenta de
inovagdo. A cultura da cana-de-agticar tem acompanhado esse processo de expansdo, como
mostram pesquisas realizadas sobre o tema. Nesse sentido, o presente capitulo teve o objetivo
de utilizar uma aeronave remotamente pilotada para realizar uma andlise estatistico-espectral
de indices de vegetacdo em plantios de cana-de-agucar na Amazonia Oriental brasileira. Para
atingir esse objetivo foi utilizada uma aeronave modelo EbeeSQ, que possui uma camera
multiespectral com sensor Sequoia, que permitiu a obtencdo de fotografias aéreas em quatro
bandas espectrais distintas: verde, vermelho, borda vermelha e infravermelho proximo. Para as
analises espectrais foram consideradas treze zonas de estudo, onde foram calculados quatro
indices de vegeta¢do: NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted
Vegetation Index), NDRE (Normalized Difference Red Edge Index) e GNDVI (Green
Normalized Difference Vegetation Index). Apos a geragdo dos indices, foi possivel realizar uma
estatistica descritiva para cada um deles, bem como para os niumeros digitais da fotografia
original, em cada uma das treze zonas previamente definidas. Também foram realizados testes
para verificar a normalidade dos dados, bem como testes de correlagdo e regressdo entre os
indices de vegetagdo e os numeros digitais da fotografia aérea. Através das andlises, percebeu-
se que o GNDVI foi o indice que melhor se ajustou aos dados, apresentando maior média,
amplitude, magnitude de correlagdo e r-quadrado. Enquanto o NDVI e o SAVI apresentaram os
resultados menos satisfatorios. Por fim, a partir do GNDVI, foi possivel realizar uma
classificac@o de imagens e célculo de 4rea das por¢des de baixo, médio e alto GNDVI.

Palavras-chave: Saccharum ssp.; NDVI; SAVI; GNDVI; NDRE; Classificagdo de imagens.

3 Este capitulo foi base para o artigo: Use of a UAV for statistical-spectral analysis of vegetation indices in
sugarcane plants in the Eastern Amazon, publicado na revista “International Journal of Environmental Science
and Technology”. DOI: https://doi.org/10.1007/s13762-024-05477-z.
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ABSTRACT

The use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) are increasingly present in agricultural activities
in Brazil and in the world, and may represent an important innovation tool. The sugarcane
culture has accompanied this expansion process, as shown by research carried out on the
subject. In this sense, the present work aimed to use a remotely piloted aircraft to carry out a
statistical-spectral analysis of vegetation indices in sugarcane plantations in the Brazilian
Eastern Amazon. To achieve this objective, an EbeeSQ model aircraft was used, which has a
multispectral camera with a Sequoia sensor, which allowed aerial photographs to be obtained
in four distinct spectral bands: green, red, red-edge and near-infrared. For the spectral analyses,
thirteen study zones were considered, where four vegetation indices were calculated: NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), NDRE
(Normalized Difference Red Edge Index) e GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation
Index). After generating the indices, it was possible to perform descriptive statistics for each
one of them, as well as for the pixels of the original photograph. Tests were also carried out to
verify the normality of the data, as well as correlation and regression tests between the
vegetation indices and the digital numbers of the aerial photograph. Through the analyses, it
was noticed that the GNDVI was the index that best adjusted to the data, presenting the highest
mean, range, magnitude of correlation and r-square. While NDVI and SAVI presented the least
satisfactory results. Finally, from the GNDVI, it was possible to perform an image classification
and area calculation of the low, medium and high portions of the GNDVI.

Keywords: Saccharum ssp.; NDVI; SAVI; GNDVI; NDRE; Image classification.



80

3.1 Introducao

Autilizacdo de Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) em projetos agricolas ja é uma
realidade no Brasil e no mundo. Lu et al. (2020), destacam alguns beneficios desta inovac¢ao
para a agricultura, destacando vantagens relacionadas a obtengao de fotografias aéreas com alta
resolugdo espacial, aquisi¢do instantdnea de informagdes, capacidade de realizar manobras e
auséncia de interferéncia de nuvens, isso tudo a um custo relativamente baixo.

As lavouras de cana-de-agucar brasileiras sdo exemplos de atividades agricolas que
fazem uso dessa tecnologia, conforme demonstrado por Cardoso et al. (2022). Os autores
visualizaram pesquisas em praticamente todas as regides do Brasil, com unica auséncia de
trabalhos na regido Norte, que, por sua vez, possui estados que fazem parte da Amazdnia
Oriental, regido a ser destacada neste trabalho. As atividades identificadas em territorio
nacional, sdo sobre os mais diversos temas, tais como: detec¢do de plantas daninhas ou pragas,
falhas de plantio, previsdo de maturidade, proposicdo de melhorias no sistema de sensoriamento
remoto, monitoramento do estado hidrico das plantas e altera¢des espectrais apds a fertilizaco.

O avanco dessa ferramenta nas plantacdes de cana-de-agucar no Brasil se justifica pela
importancia que a cultura tem para o pais, fazendo-o despontar como o maior produtor mundial
de cana-de-ac¢ucar (Nachiluk, 2021). Segundo a Companhia Nacional de Abastecimento
(CONAB), o Brasil produziu cerca de 578.768.100 toneladas de cana-de-agucar na safra
2021/2022, em uma area plantada de 8.345 mil hectares, obtendo uma produtividade de 69.355
kg/hectare. Para a safra 2022/2023 projeta-se uma produgdo ainda maior, em torno de
598.345.400 toneladas (CONAB, 2022).

Para se ter ideia dessa importancia, segundo a Secretaria de Politica Econdmica (SPE),
vinculada ao governo federal, o Valor Bruto da Producdo (VBP) da agricultura no Brasil foi
estimado em R$ 1,185 bilhdo para o ano de 2022, onde aproximadamente, R$ 813 bilhdes
referem-se a agricultura. Desse montante, a cana-de-agtcar representa cerca de R$ 8,4 bilhdes,
perdendo apenas para a soja (R$ 28,5 bilhdes) e o milho (R$ 12,5 bilhdes). Para 2023, ha
projegdo de aumento do VBP da agropecuaria para R$ 1,257 bilhdo, onde cerca de R$ 873
bilhdes virdo da agropecudria, permanecendo a cana-de-agucar como a terceira maior cultura
do VBP do pais, com cerca de R$ 7.9 bilhdes, o que ¢ uma pequena queda em relagdo ao PIB
do ano anterior. Por outro lado, a soja devera subir para R$ 32,4 bilhdes e o milho cair para R$
12 bilhdes (SPE, 2022).

Nesse contexto da producdo canavieira no Brasil, destacaremos nesta pesquisa o estado
do Para, que integra a regido da Amazonia Oriental brasileira, constituida, além do proprio

estado do Par4, pelos estados do Amapa, Mato Grosso, Tocantins e parte do estado do Maranhdo
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(IBGE, 2020). Em trabalhos iniciais, Cardoso et al. (2022) nfo identificaram pesquisas
direcionadas ao uso de VANTSs na cultura canavieira neste estado, o que corroborou como
motivagdo e justificativa para a presente pesquisa no estado. O Para ocupa a 17% posi¢ao entre
os 26 estados brasileiros e o Distrito Federal, com produgdo projetada em torno de 1.227
toneladas para a safra 2022/2023, segundo a Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB,
2022).

A Confederagdo da Agricultura e Pecuaria do Brasil (CNA), destaca a importancia do
agronegdcio para a economia do Pard, enfatizando que o estado tem capacidade de desenvolver
ainda mais as culturas existentes em seu territorio, assim como pode aumentar a importancia de
outras, como ¢ o caso da cana-de-agucar, que tem perspectivas de crescimento nos proximos
anos, podendo contribuir para o desenvolvimento do estado, devido a previsdo da possivel
instalacdo de um centro de exceléncia em cana-de-agucar no sudeste do estado, com a presenga
de orgdos governamentais e instituicdes de pesquisa, que poderdo refletir na geragdo de
empregos e renda para o estado e para a populacdo em geral (CNA, 2022).

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi utilizar uma plataforma de VANT, com
camera multiespectral de alta resolugdo em baixa altitude, para realizar andlises estatistico-
espectrais em plantacdes de cana-de-agucar no leste da AmazoOnia brasileira, mais
especificamente em areas cultivadas no estado do Pard, Brasil. Para isso, foram utilizados
softwares e equipamentos inerentes a area de geotecnologia, que permitiram obter resultados

importantes quanto ao estado vegetativo das plantagdes na area de estudo.

3.2 Materiais e Métodos

Neste topico serdo apresentadas as etapas metodoldgicas para obtengdo dos resultados
(Figura 1), bem como os equipamentos e softwares utilizados. As etapas metodoldgicas 1 e 2
estdo contidas no topico “3.2.3 Plano de Voo, Pardmetros de Voo e Pré-processamento”; as
etapas 3 e 4 no topico “3.2.4 Processamento de Dados e os Indices de Vegetacio (IVs)”; as
etapas de 5 a 8 estdo no topico “3.2.5 Estatistica dos Dados™; a etapa 9 esta no topico “3.2.6
Classificagfio da Imagem a partir do Indice de Vegetagio™; e, por tltimo, a etapa 10 est4 descrita

no topico “3.2.7 Validacdo da Classificacdo da Imagem™.

3.2.1 Area de Estudo
A area de estudo esta localizada no municipio de Ulianopolis, localizado no estado do
Para, que, por sua vez, faz parte da Amazdnia Oriental brasileira. O municipio pertence a

mesorregido Sudeste Paraense e a microrregido de Paragominas, com extensdo territorial de
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aproximadamente 5.000 km? e populacdo de 62.286 pessoas. A sede do municipio estad sob as
coordenadas 03°45'32” de latitude sul e 47°29'26” de longitude oeste do meridiano de
Greenwich (Sousa et al., 2017; IBGE, 2021a; IBGE, 2021b; IBGE, 2021c¢). O clima ¢
classificado como tropical de mon¢do (Am), segundo K6ppen (1948), por fazer parte de um

clima tropical chuvoso, com breve estacdo seca e chuvas intensas no restante do ano.

Figura 1 - Passos metodoldgicos para obtencgéo dos resultados.

Etapas Metodologicas

1% etapa 2% etapa 3 etapa 4% etapa

Producio do Mapas com  Mapas dos

Plano de véo

ortofotomosaico COMPosicdes indices de
coloridas vegetacio
6® etapa 5% etapa
Testes de Estatisticas

normalidade descritivas

7* etapa 8% etapa ~ 9etapa 10° etapa

Transformacio  Testes de Classificacio  Validacio da
Box-cox, quando correlacioe  da drea de classificacio
necessario regressio estudo

Fonte: autor.

O municipio € de longe o maior produtor do estado, sendo responsavel, segundo o IBGE,
por cerca de 1.012.200 toneladas no ano de 2021, o que representa aproximadamente 98,37%
de tudo o que foi produzido no Para no ano, ja que o estado produziu cerca de 1.028.940
toneladas em 2021 (IBGE, 2021d), o que também justificou a realizacdo da pesquisa no
municipio em questdo. As parcelas estudadas continham a variedade RB08-464 e foram

subdivididas em 13 zonas, totalizando cerca de 161ha, conforme Tabela 1 e Figura 2.
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Tabela 1 - Zonas de estudo, par de coordenadas geograficas (longitude e latitude), area de cada uma destas zonas,

data do plantio da cana-de-agucar e quantidade de dias apds o plantio quando foi realizada o levantamento aéreo.

Location
Zone Longitude T Area (ha) | Planting date | Days after planting
Z1 47°59°10,27” W | 03°42°06,89” S 14,73 28/08/2020 106 dias
72 47°59°20,80” W | 03°42°18,24” S 14,83 27/08/2020 107 dias
73 47°59°14,97” W | 03°42°27,17" S 11,85 31/08/2020 103 dias
74 47°59°31,72” W | 03°42°30,69” S 10,01 29/08/2020 105 dias
75 47°59°25,88” W | 03°42°37,54” S 10,46 05/09/2020 98 dias
76 47°59°44,32” W | 03°42°42,42” S 14,73 29/08/2020 105 dias
77 47°59°37,70” W | 03°42°49,31” S 16,55 03/09/2020 100 dias
78 47°59°58,55” W | 03°42°57,53” S 11,41 03/09/2020 100 dias
79 47°59°51,80” W | 03°43703,18” S 17,83 03/09/2020 100 dias
Z10 | 48°00°12,13” W | 03°43°11,05” S 12,38 03/09/2020 100 dias
Z11 | 48°00°05,61” W | 03°43°16,37” S 16,58 03/09/2020 100 dias
Z12 | 48°00°22,17” W | 03°43°22,49” S 5,55 03/09/2020 100 dias
Z13 | 48°00°19,46” W | 03°43°26,18” S 4,09 03/09/2020 100 dias

Fonte: autor.
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Figura 2 - Area de estudo com delimitagfio das zonas de pesquisa.
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Fonte: autor.

3.2.2 Levantamento de Imagens com VANT por meio Camera Multiespectral de Alta Resolugdo
Para o levantamento aéreo da area de estudo foi utilizada uma aeronave de asa fixa
modelo Ebee SQ, comercializada pela SenseFly (Figura. 3A e Figura. 3C). Essa aeronave foi
especialmente projetada para monitoramento de culturas agricolas, auxiliando o produtor a ter
um melhor rendimento (Wang et al., 2019). Possui tempo maximo de voo de 55 min e a
capacidade de, em apenas um voo, a uma altura de 80m e 70% de sobreposi¢ao frontal e lateral,
por exemplo, realizar o mapeamento de uma area de 80ha, gerando imagens com GSD (Ground
Sample Distance) de 8 cm, através de sua camera multiespectral acoplada (Puri et al., 2017).
A camera multiespectral presente no eBee SQ é a Parrot Sequoia, desenvolvida em
parceria entre Parrot e MicaSense. Esta cAmera foi projetada especificamente para agricultura
de precisdo, permitindo a aquisi¢do de imagens de quatro sensores especificos, referentes as
bandas verde, vermelho, borda vermelha (Red-Edge - RE) e infravermelho proximo (Near-

InfraRed - NIR), respectivamente (Fig. 3B), o que possibilitou a geragdo dos indices de
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vegetacdo analisados neste trabalho (Tabela 2). Além disso, a cAmera também possui um sensor

RGB (Red, Green and Blue) de 16 Mpx (Fig. 3B), além de um sensor de luz solar (Sunshine)

(Fig. 3D). O sensor Sunshine, inclusive, ¢ de suma importancia para calibrar as imagens, de

acordo com o brilho do sol, permitindo a comparag¢éo das fotos ao longo do tempo, apesar das

variagdes de luz no momento de cada fotografia (Parrot Sequoia, 2017).

Figura 3 - Aeronave Ebee SQ, camera Parrot Sequoia e seus sensores.

Vermelho

B)

Borda do vermelho

Fonte: adaptado de Wang et al. (2019).

Verde

RGB

Sensor sunshine

Infravermelho préximo

Tabela 2 - Bandas espectrais, comprimentos de onda, larguras de banda e resolu¢des dos sensores Parrot Sequoia.

COMPRIMENTO | LARGURA .
BANDAS SENSORES ESPECTRAIS RESOLUCAO
DE ONDA DA BANDA
Banda 1 (B1) Verde 550nm 40nm 1,2 Mpx
Banda 2 (B2) Vermelho 660nm 40nm 1,2 Mpx
Banda 3 (B3) | Borda do vermelho (RedEdge) 735nm 10nm 1,2 Mpx
Banda 4 (B4) | Infravermelho Préximo (NIR) 790nm 40nm 1,2 Mpx

Fonte: autor, baseado em Parrot Sequoia (2017).
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3.2.3 Plano de Voo, Parametros de Voo e Pré-processamento

O plano de voo foi todo realizado no sofiware eMotion, fornecido pela empresa
SenseFly, desenvolvedora da acronave eBeeSQ. O voo ocorreu no dia 11 de dezembro de 2020,
a uma altitude de 150m e 70% de sobreposic¢do frontal/lateral, com inicio as 9h26 e término as
10h57, totalizando 1h31m de tempo de voo. Apds a aquisi¢do das imagens em campo, foi
utilizado o sofiware Pix4Dfields para gerar o ortofotomosaico a partir das imagens obtidas. O

ortofotomosaico final teve resolugdo espacial de aproximadamente 22cm.

3.2.4 Processamento de Dados e os Indices de Vegetagio (IVs)

Apos a geragdo do ortofotomosaico, iniciou-se o processamento das bandas espectrais
no sofiware QGIS, versdo 3.18. Primeiramente, foram gerados quatro mapas de composi¢do de
colorida, utilizando a ferramenta “Renderizacdo da banda”, com as seguintes ordens de entrada:
B1-B2-B3, B1-B2-B4, B3-B2-B1 ¢ B4-B2-B1. A inten¢do foi visualizar a intera¢do entre as
bandas utilizadas e a respectiva distribui¢do espacial presente na area, principalmente em
relacdo a borda do vermelha e ao infravermelho proximo.

Posteriormente, foram gerados mapas com os indices de vegetacdo NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), NDRE (Normalized
Difference Red Edge Index) e GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index),
utilizando a ferramenta “Calculadora Raster”, também presente no sofiware QGIS.

Os valores de cada um dos indices de vegetacdo considerados sdo unidimensionais e
podem variar entre -1 e 1. Quanto mais proximo de 1, a tendéncia ¢ para areas cobertas por
proporgdes substanciais de vegetagdo saudavel; enquanto valores proximos de 0 tendem a areas
de grama ou solo seco (Kharuf-Gutierrez et al., 2018), com exce¢do do SAVI, que pode
apresentar valores além deste intervalo. O valor de L adotado para o SAVI foi 0,5, que € o mais
utilizado como ajuste para a maioria das coberturas do solo (Sergieieva, 2022). A lista de
formulas e os pesquisadores que desenvolveram cada um dos indices de vegetagdo utilizados

estdo explanados na Tabela 3.
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Tabela 3 - indices de vegetacio utilizados na pesquisa, suas formulas matematicas e os pesquisadores que os

desenvolveram.
INDICE DE . ~
- FORMULA APLICACOES AUTOR
VEGETACAO
NIR — RED Detecgao de estresse da planta, Rouse Junior et
NDVI NDV] = —————— o
NIR + RED sendo um bom indicador de satide al. (1974)
Mesma utilizagdo do NDVI,
1+ LY(NIR — RED porém desenvolvido para
SAVI sayy = LB ) Hucte (1988)
L+ NIR + RED melhorar a sensibilidade do NDVI
em relagdo ao solo
Determinacao do teor de umidade
NIR — GREEN e nitrogénio das folhas da planta, Gitelson et al.
GNDVI GNDVI = iy L ’
NIR + GREEN sendo um bom indicador da sua (1996)
atividade fotossintética
Deteccao do vigor vegetativo
entre os estagios de médio a final B |
NIR — REDEDGE arnes et al.
NDRE NDRE = do ciclo da planta, devido aos
NIR + REDEDGE (2000)
altos indices de clorofila nas suas
folhas nesses estagios

Fonte: autor, adaptado de Panwar et al. (2020) e Amarasingam et al. (2022).

3.2.5 Estatistica dos Dados

Apds o célculo dos indices de vegetagdo, foi utilizada a ferramenta “Estatisticas

Zonais”, também presente no QGIS, para extrair os dados estatisticos. A ferramenta possibilitou
extrair informagdes de Contagem, Média, Mediana, Varidncia, Desvio Padrdo, Maximo,
Minimo e Amplitude. Foram obtidas informagdes para cada uma das treze zonas em relagéo a
cada um dos quatro indices de vegetacdo gerados, bem como para os valores de pixel da imagem
original.

Com os dados estatisticos em méaos foi possivel realizar testes de normalidade no
software Minitab 14. Para os testes de normalidade foram considerados os valores médios dos
indices de vegetagcdo em cada uma das treze zonas estudadas. Os dados com P-Valor acima de
5% (0,05), foram considerados normais, enquanto aqueles com valores abaixo deste parametro

foram considerados ndo normais. Por sua vez, os dados que ndo apresentaram distribui¢ao
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normal foram submetidos a transformac¢do Box-Cox, também no soffware Minitab, o que
permitiu a normalizacdo de todos os dados inicialmente considerados ndo normais.

Por fim, ainda no sofiware Minitab, foram realizados testes de correlacdo e regressio
entre o nimero digital da imagem original e os indices de vegetagdo considerados (NDVI,
SAVI, GNDVI e NDRE). Para verificar a magnitude da correlagdo foram considerados os
parametros de Cohen (1992) e Rumsey (2016), onde, o primeiro considera uma correlagéo forte
quando o r de Pearson esta na faixa de 0,50 I— 1,00; moderada entre 0,30 |— 0,50; e fraca
entre 0,10 — 0,30. Ja o segundo autor, considera a correlagdo fraca quando o r de Pearson
apresenta valores entre 0,30 — 0,50; moderada entre 0,50 |— 0,70; e forte entre 0,70 I— 1,00.

Também foi utilizado o soffware Minitab para os testes de regressdo, o que permitiu a
geracdo de graficos e equag¢des de regressdo, bem como a andlise do coeficiente de
determinagfo, também chamado de R Os valores de R? variam de 0 (0%) a 1 (100%). Quanto
mais proximo de 0 a tendéncia € que o modelo ndo explique significativamente a variabilidade
dos dados. Por outro lado, quanto mais proximo de 1, a tendéncia é que o modelo explique
significativamente a variabilidade dos dados (Minitab, 2019). Tanto para os testes de correlagado
quanto para os testes de regressao, foram aceitos apenas resultados com P-Valor inferior a 5%,

ou seja, abaixo de 0,05.

3.2.6 Classificagdo da Imagem a partir do Indice de Vegetacio

A partir do conhecimento do indice de vegetagdo que melhor se ajustou aos dados,
iniciou-se um processo de classificagdo da imagem com base no indice selecionado, que foi o
GNDVI. Para isso, subdividimos os valores do indice em trés classes de vigor vegetativo: baixo,
médio e alto, cada uma com sua respectiva faixa de valores: 0,00 — 0,33 (sem vegetacdo ou
baixa densidade vegetativa); 0,33 |—— 0,66 (densidade vegetativa moderada); e 0,66 I—— 1,00
(alta densidade vegetativa), conforme adaptado de USGS (2018), Cherlinka (2019) e Laksono
et al. (2020).

A ferramenta utilizada para a defini¢do dos intervalos das classes e a classificagdo foi
“r. recode", disponivel no QGIS. Apos a classificagdo, ainda foi possivel calcular o tamanho de
cada uma das classes geradas na imagem para o GNDVI, utilizando a ferramenta “r. report™,
também no software QGIS, onde foi dimensionado o quanto cada classe representava nas treze
zonas de pesquisa e, posteriormente, na area de pesquisa como um todo. Um grafico de pizza
foi construido e anexado ao mapa de classificacdo, como forma de melhorar a visualizagdo dos

resultados.
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3.2.7 Validacdo da Classificagcdo da Imagem

Para validar a classificagdo, optou-se por realizar uma correlagdo e regressdo entre os
valores médios do indice de vegetagdo GNDVI, de cada uma das treze zonas, com os valores
médios da classificagdo, obtidos pela ferramenta “Estatisticas Zonais” no sofiware QGIS. Em
posse da estatistica descritiva da classificagdo com o GNDVI, iniciou-se a verificacdo dos
valores de correlacdo (r de Pearson) e regressdo (R?), conforme critérios adotados no topico
“3.2.5 Estatistica de Dados™.

Antes dos testes descritos acima, também foram realizados testes iniciais para verificar
anormalidade dos dados da imagem classificada, bem como a transformagfo Box-Cox, quando
necessaria, conforme também efetuado no topico mencionado anteriormente. Todos os testes

estatisticos que validaram a classificago realizada foram realizados no soffware Minitab 14.

3.3 Resultados e Discussao
3.3.1 Distribui¢o Espacial das Composi¢des Coloridas

A principio, com os dados em maos, foram feitas algumas composigdes entre as bandas
do verde (B1), vermelha (B2), borda do vermelha (B3) e infravermelho préximo (B4), como
forma de melhor compreensdo da distribui¢do espacial, comportamento e relagdo entre as

bandas espectrais adotadas (Figura 4).

3.3.2 Distribui¢iio Espacial dos Indices de Vegetagio

Os mapas dos indices de vegetacdo apresentaram diferengas entre si, em relacdo a
distribuicdo e aos valores maximos e minimos gerais. O NDVI, por exemplo, oscilou, em geral,
de 0,2439 a 0,7647, enquanto o SAVI oscilou de 0,3745 a 1,1450. O NDRE obteve um
comportamento intermedidrio entre os quatro indices, oscilando de 0,2318 a 0,7894, obtendo
uma faixa de valores superior aos dois indices anteriores. J& o GNDVI variou de 0,2028 a

0,8085 (Figura 5).



Figura 4 - Mapa com as composigdes coloridas B1-B2-B3, B1-B2-B4, B3-B2-B1 ¢ B4-B2-B1.
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Figura 5 - Mapa dos indices de vegetagdo NDVI, SAVI, GNDVI e NDRE.

MAPAS DOS INDICES DE VEGETACAO
NDVI, SAVI, GNDVI E NDRE
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3.3.3 Estatisticas Descritivas
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Apds gerados os mapas, o nivel de detalhamento foi aumentado, através de

procedimento de geracdo de estatisticas descritivas para cada uma das treze zonas de trabalho,

em cada um dos indices de vegetacdo calculados (NDVI, SAVI, GNDVI e NDRE), bem como

dos numeros digitais da imagem utilizada para gerar os respectivos indices de vegetag@o. Foram

considerados valores de contagem, média, mediana, variancia, desvio padrdo, maximo, minimo

e amplitude (Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 8).

Tabela 4 - Estatisticas descritivas das treze zonas em relagdo aos valores dos niimeros digitais da imagem original.

IMAGEM
Zona | Contagem | Média | Mediana | Varidncia | Desvio Padrdo | Maximo | Minimo | Amplitude
71 2839977 | 53,8402 48 325,8696 18,0518 224 22 202
72 2859157 | 51,9356 47 364,6227 19,0950 251 21 230
73 2283573 | 49,0283 46 164,7706 12,8363 191 23 168
24 1930286 | 45,0596 41 204,2145 14,2903 232 21 211
Z5 2016705 | 50,0273 45 376,8279 19,4120 230 20 210
Z6 2838460 | 53,3306 47 340,8563 18,4622 240 26 214
77 3189293 | 51,8070 47 312,2462 17,6704 231 20 211
Z8 2199108 | 51,3996 47 262,3155 16,1961 234 22 212
79 3437504 | 41,9012 39 137,2622 11,7158 185 18 167
710 2385899 | 51,2416 46 266,4788 16,3241 223 21 202
711 3196214 | 46,7319 44 150,3888 12,2633 247 21 226
712 1070199 | 52,1642 46 356,4729 18,8804 218 23 195
713 787527 52,5623 46 397,3533 19,9337 221 23 198

Fonte: autor.




Tabela 5 - Estatisticas descritivas das treze zonas em rela¢do aos valores do NDVI.
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NDVI
Desvio
Contagem | Média | Mediana | Variancia — Miximo | Minimo | Amplitude | CV (%)
71 2839977 | 0,6473 0,6612 0,0029 0,0539 0,8149 0,1159 0,6989 8,3269
72 2859157 | 0,6020 | 0,6080 0,0034 0,0589 0,7647 0,0408 0,7238 9,7841
73 2283573 | 0,6607 0,6666 0,0021 0,0459 0,7894 0,1888 0,6006 6,9472
24 1930286 | 0,5773 0,5887 0,0041 0,0641 0,7586 0,0386 0,7199 11,1034
Z5 2016705 | 0,5419 0,5454 0,0084 0,0919 0,7647 0,0602 0,7044 16,9588
76 2838460 | 0,5301 0,5407 0,0042 0,0650 0,7465 0,0240 0,7224 12,2618
77 3189293 | 0,5230 | 0,5269 0,0064 0,0804 0,7832 0,0000 0,7832 15,3728
78 2199108 | 0,5610 | 0,5644 0,0039 0,0626 0,7894 0,0580 0,7313 11,1586
79 3437504 | 0,6285 0,6346 0,0024 0,0496 0,8279 0,1778 0,6501 7,8918
710 2385899 | 0,5449 0,5501 0,0040 0,0637 0,7586 0,0625 0,6961 11,6902
711 3196214 | 0,5972 0,6037 0,0032 0,0570 0,7832 0,1512 0,6319 9,5445
712 1070199 | 0,5393 0,5501 0,0045 0,0673 0,7465 0,0782 0,6683 12,4791
713 787527 0,5400 | 0,5501 0,0057 0,0759 0,7647 0,1086 0,6560 14,0556
Fonte: autor.
Tabela 6 - Estatisticas descritivas das treze zonas em relacdo aos valores do SAVIL.
SAVI
Contagem | Média | Mediana | Variancia Desvio Miximo | Minimo | Amplitude | CV (%)
Padrao
71 2839977 | 0,9695 0,9902 0,0065 0,0807 1,2202 0,1737 1,0464 8,3239
72 2859157 | 0,9016 0,9118 0,0077 0,0882 1,1450 0,0611 1,0839 9,7826
73 2283573 | 0,9894 | 10,9983 0,0047 0,0687 1,1821 0,2828 0,8992 6,9436
24 1930286 | 0,8647 0,8818 0,0092 0,0960 1,1359 0,0579 1,0779 11,1021
Z5 2016705 | 0,8116 0,8169 0,0189 0,1375 1,1450 0,0903 1,0547 16,9418
76 2838460 | 0,7940 | 0,8099 0,0094 0,0973 1,1179 0,0361 1,0818 12,2544
77 3189292 | 0,7833 0,7892 0,0145 0,1204 1,1727 0,0148 1,1579 15,3709
78 2199108 | 0,8402 0,8453 0,0087 0,0937 1,1821 0,0870 1,0950 11,1521
79 3437504 | 0,9413 0,9503 0,0055 0,0743 1,2397 0,2664 0,9732 7,8933
710 2385899 | 0,8162 0,8239 0,0090 0,0953 1,1359 0,0936 1,0423 11,6761
711 3196214 | 0,8944 | 10,9042 0,0072 0,0853 1,1727 0,2266 0,9461 9,5371
712 1070199 | 0,8077 0,8239 0,0101 0,1008 1,1179 0,1172 1,0007 12,4799
713 787527 0,8088 0,8239 0,0129 0,1136 1,1450 0,1628 0,9822 14,0455

Fonte: autor.




Tabela 7 - Estatisticas descritivas das treze zonas em rela¢do aos valores do GNDVI.

94

GNDVI
Contagem | Média | Mediana | Variincia Desvio Maximo | Minimo | Amplitude | CV (%)
Padrao
71 2839977 | 0,6562 0,6831 0,0071 0,0845 0,8411 0,0647 0,7764 12,8772
72 2859157 | 0,6670 | 0,6887 0,0078 0,0886 0,8478 0,0079 0,8399 13,2834
73 2283573 | 0,6801 0,6943 0,0041 0,0646 0,8345 0,1434 0,6910 9,4986
24 1930286 | 0,7030 | 0,7229 0,0052 0,0724 0,8478 0,0472 0,8005 10,2987
Z5 2016705 | 0,6778 0,6999 0,0087 0,0933 0,8545 0,0515 0,8029 13,7651
76 2838460 | 0,6592 0,6887 0,0075 0,0867 0,8149 0,0303 0,7846 13,1523
77 3189293 | 0,6671 0,6887 0,0072 0,0851 0,8545 0,0493 0,8051 12,7567
78 2199108 | 0,6686 0,6887 0,0062 0,0788 0,8411 0,0429 0,7982 11,7858
79 3437504 | 0,7201 0,7346 0,0036 0,0605 0,8681 0,1590 0,7090 8,4016
710 2385899 | 0,6696 0,6943 0,0065 0,0807 0,8478 0,0669 0,7808 12,0520
711 3196214 | 0,6927 0,7056 0,0038 0,0619 0,8478 0,0159 0,8318 8,9360
712 1070199 | 0,6657 0,6943 0,0079 0,0889 0,8345 0,0782 0,7563 13,3544
713 787527 0,6641 0,6943 0,0085 0,0924 0,8345 0,0714 0,7631 13,9136
Fonte: autor.
Tabela 8 - Estatisticas descritivas das treze zonas em relagéo aos valores do NDRE.
NDRE
Contagem | Média | Mediana | Variancia Desvio Miximo | Minimo | Amplitude | CV (%)
Padrao
71 2839977 | 0,6524 | 0,6666 0,0040 0,0634 0,7894 0,1135 0,6759 9,7180
72 2859157 | 0,6340 | 0,6504 0,0039 0,0625 0,7894 0,0240 0,7653 9,8580
73 2283573 | 0,6710 | 0,6776 0,0021 0,0461 0,8021 0,1670 0,6350 6,8703
24 1930286 | 0,6390 | 0,6558 0,0044 0,0665 0,7832 0,0602 0,7229 10,4069
Z5 2016705 | 0,6080 | 0,6190 0,0082 0,0906 0,8021 0,0669 0,7351 14,9013
76 2838460 | 0,5930 | 0,6139 0,0053 0,0730 0,7770 0,0386 0,7383 12,3103
77 3189293 | 0,5928 0,6037 0,0064 0,0803 0,8149 0,0240 0,7908 13,5459
78 2199108 | 0,6138 0,6242 0,0042 0,0653 0,8021 0,0669 0,7351 10,6386
79 3437504 | 0,6742 0,6831 0,0026 0,0515 0,8345 0,1751 0,6594 7,6387
710 2385899 | 0,6055 0,6190 0,0042 0,0653 0,8021 0,0736 0,7284 10,7845
711 3196214 | 0,6444 | 0,6558 0,0028 0,0531 0,8021 0,0669 0,7351 8,2402
712 1070199 | 0,6009 0,6190 0,0056 0,0749 0,7770 0,0851 0,6918 12,4646
713 787527 0,6006 0,6190 0,0066 0,0814 0,7832 0,1015 0,6817 13,5531

Fonte: autor.




95

A contagem dos pixels foi a mesma para todos os indices e para a imagem original, o
que era esperado, variando da zona 13, com menor nimero de pixels (787.527), até a zona 9,
com maior nimero de pixels (3.437.504), o que também era esperado, pois a zona 13 possui a
menor area entre as treze estudadas, com 4,09 ha, enquanto a zona 9 possui a maior area, com
17,83 ha. Como valor médio, as zonas apresentaram 2.387.223 pixels, totalizando 31.033.899
pixels analisados em toda a area de estudo.

O valor médio maximo do pixel da imagem original foi 225,1540 e o minimo médio foi
21,6154, resultando em uma amplitude média de 203,5380. Para o NDVI, o valor médio
maximo foi 0,7763 e o valor médio minimo foi 0,0849, resultando em uma amplitude média de
0,6913. Para o SAVI, os mesmos parametros analisados anteriormente foram 1,1624, 0,1284 ¢
1,0339, respectivamente; para o GNDVI foram 0,8437, 0,0637 e 0,7799, respectivamente; ¢
para o NDRE foram 0,7968, 0,0817 e 0,7149, respectivamente.

O valor médio do pixel da imagem original foi 50,0791. Ja para os indices de vegetacio,
foi de 0,5764 para o NDVI; 0,8632 para SAVI; 0,6762 para GNDVI; e 0,6253 para o NDRE.
Em relagdo ao valor médio das medianas, os valores médios foram 45,3077 para os pixels da
imagem original; 0,5838 para NDVI; 0,8745 para SAVI; 0,6983 para o GNDVI; e 0,6390 para
o NDRE.

No que diz respeito a variancia, a imagem original apresentou valor médio de 281,5140;
o NDVI apresentou valor médio de 0,0042; o SAVI apresentou valor médio de 0,0095; o
GNDVI apresentou valor médio de 0,0064; e o NDRE apresentou valor médio de 0,0046. Para
os parametros de desvio padrio, a imagem original apresentou valor médio de 16,5486; o NDVI
de 0,0643; 0 SAVI de 0,0962; o GNDVI de 0,0798; € o NDRE de 0,0672.

Por ultimo, também foi avaliado o coeficiente de variacdo (CV%). O NDVI apresentou
valor médio de 11,3519%; o SAVI de 11,3464%; o GNDVI de 11,8519; e o NDRE de
10,8408%. Segundo Ferreira (2018), valores de CV inferiores a 10%, representam uma dtima
precisdo experimental; valores de CV entre 10 e 15%, denotam boa precisdo experimental;
valores de CV acima de 15% e menores ou iguais a 20%, indicam uma precisdo experimental
regular ou aceitavel; valores de CV maiores que 20% e menores ou iguais a 30%, apresentam
péssima precisdo experimental; e valores de CV acima de 30%, representam uma precisio
experimental muito péssima. Neste sentido, todos os indices de vegetagdo apresentaram valores

médio entre 10 e 15%, o que denota boa precisdo experimental no geral.
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3.3.4 Testes de Normalidade

Através dos testes de normalidade verificou-se que os valores de NDVI, SAVI e NDRE
apresentaram distribuicdo normal, enquanto os valores da imagem original e GNDVI néo
apresentaram normalidade. Com essas informagdes em maos, iniciou-se o processo de
normaliza¢do das varidveis consideradas n@o normais. O processo de normaliza¢do foi
realizado utilizando a transformagdo Box-Cox no soffware Minitab 14. Apos esse
procedimento, os dados da imagem original e do GNDVI passaram a apresentar distribui¢do

normal (Tabela 9).

Tabela 9 - Resultados dos testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov (K-S) e Shapiro-Wilk (S-W), antes e apos

a transformag&o Box-Cox, quando foi o caso.

) P-VALOR APOS
VARIAVEL P-VALOR TESTE Ho TESTE Ho
BOX-COX
IMAGEM 0,039 (Nao Normal) K-S Rejeitado | >0,100 (Normal) S-W Aceito
NDVI 0,108 (Normal) K-S Aceito | @ - | - | -
SAVI 0,109 (Normal) K-S Aceito | @ - | - | -
GNDVI 0,030 (Nao Normal) K-S Rejeitado 0,094 (Normal) K-S Aceito
NDRE >0,150 (Normal) K-S Aceito | - | | e

Fonte: autor.

3.3.5 Testes de Correlagdo e Regressdo
Com os dados normalizados, foram iniciados os testes de correlagdo e, posteriormente,
os testes de regressdo, relacionando os indices de vegetagdo com os valores normalizados dos

pixels da imagem original (Y), conforme resumido na Tabela 10.
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Tabela 10 - Resultados dos testes de correlagdo e regressdo dos indices de vegetagdo.

, r DE MAGNITUDE DA . .
INDICE . R? P-VALOR Ho EQUACAO DE REGRESSAO
PEARSON CORRELACAO
Moderada para Cohen (1992) e o
NDVI -0,351 0,123 0,240 Rejeitado Y =7,52E+08 — 7,35E+08 * NDVI
Fraca para Rumsey (2016)
Moderada para Cohen (1992) e o
SAVI -0,376 0,141 0,206 Rejeitado Y =66,5-19,0 * SAVI
Fraca para Rumsey (2016)
Forte para Cohen (1992) e i
GNDVI 0,996 0,992 0,000 Aceito Y =-4,45E+08 + 1,08E+08 * GNDVI
Forte para Rumsey (2016)
Forte para Cohen (1992) e
NDRE -0,610 0,372 0,027 Aceito Y =1,62E+09 — 2,06E+09 * NDRE
Moderada para Rumsey (2016)

Fonte: autor.

O NDVI e o SAVI retornaram valores proximos, apresentando r de Pearson de -0,351 e
-0,376, respectivamente, o que demonstra uma correlagdo negativa moderada para Cohen
(1992) e fraca para Rumsey (2016). Os dois indices também apresentaram valores de R?
proximos, de 0,123 (12,3%) e 0,141 (14,1%), respectivamente, valores considerados baixos,
por estarem distantes de 1 (100%). O P-Valor dos testes de correlagdo e regressdo, também
confirmaram para que o indice fosse rejeitado, pois ambos apresentaram valores acima de 0,05
(5%). O NDVI apresentou P-Valor de 0,240 e 0 SAVI de 0,206, para ambos os testes: correlagdo
e regresso.

O GNDVI foi o indice de vegetacdo que melhor respondeu aos testes, apresentando
valores considerados elevados para a correlagdo de Pearson, tanto para Cohen (1992) quanto
para Rumsey (2016), refletindo em um r de Pearson de 0,996, o que representa uma forte
correlacdo positiva. Em relagdo ao teste de regressdo, obteve-se um R? de 0,992 (99,2%), o que
¢ considerado alto, pois os valores sdo proximos de 1 (100%). O P-Valor abaixo de 0,05 (5%),
também confirmou a qualidade do ajuste dos dados.

O NDRE foi o indice que apresentou dados mais medianos dentre os indices de
vegetacdo estimados. Para a correlagdo de Pearson, por exemplo, o teste apresentou r de Pearson
de -0,610, refletindo uma correlagdo negativa, que foi considerada forte para os parametros de
Cohen (1992) e moderada para os de Rumsey (2016). Apesar de apresentar valores de P-Valor

aceitaveis, os valores de R? sdo bem inferiores quando comparados ao GNDVI.

3.3.6 Classificacdo da Area de Estudo
Como o GNDVI foi o indice de vegetacdo que apresentou melhores ajustes aos dados

obtidos na drea de pesquisa, foi o indice utilizado para a realizagdo da classificagdo da imagem.
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Conforme ja relatado na metodologia, foram considerados os seguintes parametros: Baixo
GNDVI: 0,00 — 0,33 (sem vegetacdo ou baixa densidade de vegetagdo); Médio GNDVI: 0,33
|— 0,66 (moderada densidade de vegetacdo); e Alto GNDVI: 0,66 |— 1,00 (alta densidade de
vegetacdo).

A area de Alto GNDVI apresentou a maior area, em torno de 118,60ha, seguida pela
area de Médio GNDVI, com aproximadamente 41,46ha, e, por ultimo, a area de Baixo GNDVI,
com cerca de 1,07ha (Figura 6). A Tabela 11 apresenta a subdivisdo das trés classes GNDVI em
relacdo as treze zonas trabalhadas, juntamente com o tamanho aproximado das respectivas

areas.



Figura 6 - Mapa com a classificagdo GNDVI nas classes de baixo, médio e alto vigor vegetativo.
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Tabela 11 — Classes de baixo, médio e alto GNDVI com suas respectivas areas em hectare.

100

GNDVI
ZONA CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 TOTAL
Baixo Médio Alto

Z1 0,17 ha (~1,15%) 5,03 ha (~34,10%) 9,55 ha (~64,75%) 14,75 ha
Z2 0,20 ha (~1,35%) 4,22 ha (~28,40%) 10,43 ha (~70,25%) | 14,85 ha
73 0,02 ha (~0,15%) 2,96 ha (~25,00%) 8,87 ha (~74,85%) 11,85 ha
74 0,02 ha (~0,20%) 1,74 ha (~17,40%) 8,25 ha (~82,40%) 10,01 ha
75 0,11 ha (~1,05%) 2,86 ha (~27,30%) 7,50 ha (~71,65 %) 10,47 ha
76 0,16 ha (~1,10%) 4,75 ha (~32,20%) 9,84 ha (~66,70%) 14,75 ha
Z7 0,13 ha (~0,80%) 5,25 ha (~31,70%) 11,19 ha (~67,50%) | 16,57 ha
78 0,05 ha (~0,45%) 3,46 ha (~30,30%) 7,90 ha (~69,25%) 11,41 ha
79 0,02 ha (~0,10%) 1,74 ha (~9,75%) 16,09 ha (~90,15%) | 17,85 ha
Z10 0,04 ha (~0,30%) 3,68 ha (~29,70%) 8,67 ha (~70,00%) 12,39 ha
Z11 0,03 ha (~0,20%) 3,09 ha (~18,60%) 13,48 ha (~81,20%) | 16,60 ha
Z12 0,06 ha (~1,10%) 1,58 ha (~28,50%) 3,91 ha (~70,40%) 5,55 ha
Z13 0,06 ha (~1,45%) 1,1 ha (~26,95%) 2,92 ha (~71,50%) 4,08 ha

TOTAL 1,07 ha (~0,65%) 41,46 ha (~25,75%) | 118,60 ha (~73,60%) | 161,13 ha

Fonte: autor.

3.3.7 Validacdo da Classificagdo

Para validagdo da classificagdo, primeiro foram calculadas as estatisticas descritivas dos
dados da classificagdo, da mesma forma que foi feito anteriormente para os dados dos indices
de vegetagdo e para a imagem original (Tabela 12). Como contagem de pixels, obteve-se uma
média de 2.387.216 pixels, totalizando 31.033.808 pixels em toda a classificacdo. A média dos
valores de classificacdo foi 2,7228; a mediana de 3; a variancia média de 0,2105; o desvio
padrdo médio de 0,4555; o valor méximo de 3; o valor minimo de 1; e amplitude de 2.

Os valores médios foram utilizados para realizar testes de correlagdo e regressdo para
validar a classificacdo. Porém, a principio, ndo apresentaram distribuicdo normal, entdo foi
realizada a transformacdo Box-Cox para normalizar os dados. Apds a transtormag@o, os dados
foram novamente submetidos ao teste de normalidade Shapiro-Wilk (S-W), desta vez

apresentando distribui¢do normal, com P-Valor de 0,085, acima de 0,05 (5%).
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Tabela 12 - Estatisticas descritivas das treze zonas em relagéo aos valores da classificagio GNDVI.

CLASSIFICACAO GNDVI
Contagem | Média | Mediana | Varidncia | Desvio Padrido | Maximo | Minimo | Amplitude
71 2839976 | 2,6360 3,0000 0,2545 0,5045 3,0000 1,0000 2,0000
72 2859156 | 2,6884 3,0000 0,2417 0,4917 3,0000 1,0000 2,0000
73 2283571 | 2,7455 3,0000 0,1942 0,4406 3,0000 1,0000 2,0000
24 1930284 | 2,8200 3,0000 0,1535 0,3917 3,0000 1,0000 2,0000
75 2016704 | 2,7051 3,0000 0,2292 0,4787 3,0000 1,0000 2,0000
76 2838438 | 2,6559 3,0000 0,2477 0,4977 3,0000 1,0000 2,0000
77 3189278 | 2,6672 3,0000 0,2380 0,4879 3,0000 1,0000 2,0000
78 2199107 | 2,6867 3,0000 0,2251 0,4744 3,0000 1,0000 2,0000
79 3437502 | 2,8994 3,0000 0,0931 0,3052 3,0000 1,0000 2,0000
710 | 2385897 | 2,6955 3,0000 0,2190 0,4680 3,0000 1,0000 2,0000
711 3196197 | 2,8091 3,0000 0,1591 0,3988 3,0000 1,0000 2,0000
712 1070166 | 2,6909 3,0000 0,2381 0,4880 3,0000 1,0000 2,0000
713 787526 2,6971 3,0000 0,2445 0,4945 3,0000 1,0000 2,0000
Fonte: autor.
Em posse dos dados da média da imagem classificada normalizados, foram realizados
testes de correlagdo e regressdo em relagdo a imagem original (Y). Nos testes de correlagdo foi
possivel verificar uma correlagdo positiva elevada, tanto para Cohen (1992) quanto para
Rumsey (2016), com r de Pearson de 0,977 (97,7%). Para o teste de regressdo foi identificado
um R? de 0,955, considerado alto, muito préximo do maximo, que € 1. O P-Valor, tanto para o
teste de correlagdo quanto para o teste de regressdo, ficou abaixo de 0,05 (5%), validando assim
ambos os testes. A formula da regressédo foi: Y =—4,19E+08 + 1,11E+11 *GNDVIclassificado,
conforme tabela 13.
Tabela 13 - Resultados dos testes de correlacdo e regressdo entre 0o GNDVI classificado e a imagem original.
INDICE r DE MAGNITUDEPA R? P-VALOR Ho EQUACAO DE REGRESSAO
PEARSON CORRELACAO
GNDVI 0,977 Forte para Cohen (1992) ¢ 0,955 0,000 Aceito | Y =—4,19E+08 + 1,11E+11 *GNDVIclassificado
Fraca para Rumsey (2016)

Fonte: autor.
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3.3.8 Discusséo

Os indices de vegetacdo sdo valores digitais que tendem a medir a biomassa e o vigor
das plantas em um pixel (Kharuf-Gutierrez et al., 2018), sendo projetados para maximizar a
sensibilidade das caracteristicas da vegetag¢do, otimizando resultados e minimizando fatores
externos que possam influenciar negativamente os dados obtidos. Os indices de vegetacdo mais
utilizados para esse fim, utilizam as bandas espectrais do vermelho e do infravermelho préximo,
combinadas na forma de razdes matematicas (Fang; Liang, 2014). O NDVI, SAVI e GNDVI,
sdo os indices derivados de sensores multiespectrais mais utilizados (Candiago et al., 2015).
Para esta pesquisa, foram utilizados estes trés mais comuns, somados ao NDRE; este ultimo,
diferentemente dos demais, utiliza a borda do vermelho em seu calculo.

E importante salientar, inicialmente, que Cardoso et al. (2022) ndo identificaram
pesquisas em cultivos de cana-de-agucar utilizando plataformas VANT na Amazonia Oriental
brasileira, o que também justifica a iniciativa de realizacdo desta pesquisa, para que possa
orientar a continuidade de trabalhos futuros com o uso desta inovagdo tecnologica, ja utilizada
em canaviais de outras regides do Brasil.

Dentre os indices de vegetacdo utilizados nesta pesquisa, o que gerou os melhores
resultados foi o GNDVI, apresentando valores satisfatorios em relacdo aos calculos da
estatistica descritiva e aos testes de correlagdo e regressdo, permitindo um excelente ajuste em
relacdo a classificagdo, ilustrado na Figura 6. De acordo com Akbarian et al. (2022a), o GNDVI
¢ o indice mais utilizado para a cultura da cana-de-agtcar, sendo ainda mais usado que o NDVI
e 0 NDRE. O GNDVI fornece o mesmo tipo de informagé@o que o NDVI como dados de entrada,
sendo, este ultimo, o mais conhecido e utilizado na grande area do sensoriamento remoto,
servindo também de base para a criagdo de outros indices de vegetacdo, como o proprio GNDVI
(Kharuf-Gutierrez et al., 2018; Basso et al., 2019).

O GDNVI ¢ util para medir a atividade fotossintética da cobertura vegetal, sendo
frequentemente utilizado para determinar o teor de umidade e nitrogénio das plantas
(Amarasingam et al., 2022). Os valores de GNDVI encontrados na area de estudo referem-se a
uma média de 0,6762, que representam valores considerados elevados (USGS, 2018; Cherlinka,
2019; Laksono et al., 2020), refletindo, assim, bons parametros tanto de umidade quanto de
nitrogénio vegetal.

No que diz respeito aos valores de desvio padrido e varidncia, os quatro indices
apresentam valores proximos e baixos para esses parametros, demonstrando que os dados

apresentam valores homogéneos e proximos a média (Minitab, 2023). Por sua vez, o GNDVI
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apresentou os melhores valores para a mediana dentre os quatro indices testados (0,6983) e a
segunda melhor amplitude (0,7799), ficando atras apenas do SAVI (1,0339).

Os valores médios do GNDVI foram considerados elevados, o que ja era esperado, pois
as plantas encontravam-se entre a fase de vegetativa e de grande crescimento, conforme
Cheavegatti-Gianotto et al. (2011) e Marin (2022), referindo-se a plantas em pleno
desenvolvimento, entre 3 e 4 meses apds o plantio, diferente dos achados de Fahmi (2019), que,
em trabalho realizado com cana-de-agucar na Indonésia, identificou valores proximos de 0,
demonstrando que a cultura ja havia passado por essa fase de desenvolvimento e provavelmente
estaria em sua fase generativa, com idade provavel entre 10 e 12 meses, entrando no periodo de
colheita.

White (2020), por sua vez, identificou que o GNDVI se mostrou promissor apds cerca
de 160 dias apds plantio da cana-de-agucar, sendo util para se estimar o contetido de nitrogénio
foliar e possivel rendimento do plantio, demonstrando que o indice pode ser ttil no decorrer da
fase de grande crescimento da cana-de-agucar, podendo se mostrar eficiente além do intervalo
de tempo investigado nesta pesquisa.

Em relacdo aos valores de baixo GNDVI, em entrevista as pessoas que trabalham no
dia-a-dia da area de pesquisa, foi relatada uma problematica enfrentada ha anos nos plantios de
estudo, que consiste na presenga da planta daninha mucuna-preta (Mucuna pruriens). A referida
planta daninha, provavelmente, ocupa as por¢des do plantio em que o GNDVI apresentou
valores mais baixos, apds vencer a disputa por territério com a cana-de-agucar. Essa relagdo
sera melhor discutida no Capitulo 4 desta tese.

Como o GNDVI se destacou nesta pesquisa, cabe destacar, neste momento, outros
estudos recentes que corroboram os resultados positivos identificados para este indice de
vegetacdo através da utilizagdo de plataformas VANT integradas a sensores multiespectrais.
Chea et al. (2018), por exemplo, em investigacdo realizada na Tailandia, utilizaram um UAV
modelo VESPA HEX 650 com seis rotores, equipado com uma camara Micasense RedEdge, o
que permitiu verificar que o referido indice era o que melhor se correlacionava com o valor
brix, apresentando melhores ajustes quando comparado ao NDVI, em plantios com 10 meses
de idade. Posteriormente, Chea et al. (2020) também encontraram altas correla¢des entre
GNDVI e o valor brix.

McCollam et al. (2018) realizaram um projeto nos EUA, utilizando os quatro indices de
vegetacdo testados nesta pesquisa (NDVI, SAVI, GNDVI e NDRE), bem como o mesmo sensor
multiespectral (Parrot Sequoia com sensor Sunshine), mas utilizaram outra plataforma VANT,

o modelo 3DR Solo. Como resultados, perceberam que no inicio do plantio o SAVI obteve
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melhor ajuste, juntamente com o NDRE. Apos cerca de 6 meses, o NDRE comegou a se ajustar
melhor aos dados. O GNDVI foi melhor no inicio da fase de grande crescimento, provavelmente
devido ao fechamento do dossel. No entanto, no pico do crescimento, o NDVI teve um
desempenho melhor. A pesquisa demonstrou as variagdes que podem ocorrer em relacdo a
resposta espectral do indice utilizado e a fase em que se encontra o plantio.

Sanseechan et al. (2019) também destacaram a importancia do uso do GNDVI por meio
de imagens de VANT em plantagdes na Tailandia. Foi utilizado o mesmo modelo de VANT
utilizado por Chea et al. (2018), com o mesmo sensor (Micasense RedEdge), para testar os
indices de vegetagdo para detec¢do da doenga da folha branca da cana-de-agucar. O GNDVI se
destacou em relagdo aos demais indices, perdendo apenas para o NDRE, que também
apresentou bom potencial de detec¢do da doenga, com valores muito proximos entre os dois.
NDVI e SAVI também foram testados, com resultados inferiores. Saengprachatanarug et al.
(2022) também realizaram pesquisas nesse sentido, corroborando os resultados de Sanseechan
et al. (2019), pois, tanto o GNDVI quanto o NDRE, apresentaram maior potencial de detec¢do
da doenga.

Na Australia, Shendryk et al. (2020), utilizaram imagens multiespectrais obtidas por
VANT, modelo multirotor DJI M600 Pro, com sensor Micasense RedEdge e Emesent
Hovermap LiDAR, para prever biomassa e conteudo foliar. O GNDVI obteve os melhores
resultados para o modelo baseado em componentes principais dos indices de vegetacdo,
derivados de imagens multiespectrais, em relagdo aos parametros: valor médio de todos os
pixels e para os valores dos percentis 25 e 50, superando o NDVI. Wang et al. (2022),
posteriormente, utilizaram os mesmos dados gerados por Shendryk et al. (2020) e confirmaram
a existéncia de correlacdo positiva entre a variavel percentil 50 do GNDVI e a biomassa da
cana-de-acucar.

Akbarian et al. (2022b) também obtiveram bons resultados com GNDVI. Os
pesquisadores realizaram levantamentos multitemporais com auxilio de um VANT modelo
Phantom 3 Advanced, integrado a um sensor multiespectral (Micasense RedEdge), em canaviais
também na Australia. Foi possivel observar que o NDVI apresentou baixa correlagdo na fase
final do ciclo vegetal, enquanto o GNDVI e o NDRE apresentaram maior resisténcia a
senescéncia em condi¢gdes de maior biomassa, quando comparados ao NDVI. A auséncia da
banda do vermelho, tanto no GNDVI quanto no NDRE, pode ter influenciado nessa diferenga
entre os indices no pico de crescimento da cultura.

No Sri Lanka, em pesquisa desenvolvida por Narmilan et al. (2022) com auxilio de uma

plataforma VANT, modelo DJI P4, integrada a um sensor multiespectral de cinco bandas (azul,
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verde, vermelho, borda do vermelho e infravermelho préximo), em uma area de plantio de cana-
de-acticar, observaram que o GNDVI gerou valores idénticos ao NDRE, apresentando
correlagdes positivas com o teor de clorofila. O NDVI, por sua vez, apresentou valores
préximos aos indices citados anteriormente, porém valores inferiores.

Na India, Dwivedi et al. (2022) realizaram uma analise em uma area com planta¢des de
cana-de-agucar, utilizando um VANT, modelo DJI Matrix-100 com sensor Micasense RedEdge
integrado. Os resultados mostraram melhores ajustes para valores médios de pixel para o
GNDVI e o NDVI. Por outro lado, o SAVI apresentou valores médios mais baixos.

Mais proximo ao Brasil, na Colombia, Garcia et al. (2017) encontraram bons resultados
para o GNDVI. Os pesquisadores usaram uma plataforma VANT modelo Araknos V2 com uma
camera ADC lite acoplada. Ao testar o GNDVI, juntamente com o NDVI e o SAVI, observaram
que, dentre eles, o GNDVI foi o unico capaz de perceber diferengas significativas entre
determinadas aplicagdes de nitrogénio e as variedades de cana-de-agucar estudadas.

Em relagdo ao Brasil, ainda em 2013, Magalh3es et al. (2013) realizaram pesquisa no
municipio de Serra Azul, estado de Sao Paulo, identificando também valores significativos para
o GNDVI. Para o levantamento aéreo foi utilizado um VANT modelo Swinglet CAM, com
camera ELPH 300 NDVI. O GNDVI foi o indice que apresentou melhor resultado apds 180 dias

do plantio, provavelmente pela proximidade da colheita.

3.4 Conclusoes

Abaixo estdo listadas as principais conclusdes relevantes ao objetivo desta pesquisa:

1. Os tnicos conjuntos de dados que ndo apresentaram distribui¢do normal foram
aqueles relativos aos pixels da imagem original, aos do GNDVI e aos da
classificagdo GNDVI, havendo necessidade de normalizagdo. Justamente os que
apresentaram melhores indicadores de correlagdo e regressdo entre si.

2. O GNDVI foi o indice que melhor se ajustou aos pixels da imagem original,
apresentando maiores valores em relacdo a média dos pixels (0,6762), mediana
(0,6983), maior correlagdo (r de Pearson = 0,996) e maior coeficiente de
determinagdo (R*=0,992).

3. Os valores tanto da variancia quanto do desvio padrdo, dos quatro indices testados,
sdo semelhantes, todos apresentando valores baixos, o que demonstra que os dados
gerados pelos indices estio proximos da média, com homogeneidade no conjunto de
dados. Assim como os valores de CV(%), que variam em média entre 10 e 15%,

denotando boa precisdo para os quatro indices utilizados.
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4. Tanto o NDVI como o SAVI apresentaram as piores associa¢des com os dados da
area de investigagdo.

5. A classificagdo proposta entre a imagem original e o GNDVI apresentou valores
satisfatorios (r de Pearson = 0,977 e R? = 0,955), se ajustando melhor ao momento
entre fase vegetativa e de grande crescimento das zonas de plantio, com idade entre

3 e 4 meses.
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4. AVALIACAO DE INTERPOLADORES ESPACIAIS PARA DEFINICAO DE ZONAS
DE MANEJO FITOSSANITARIO EM AREAS DE PLANTIO DE CANA-DE-ACUCAR
NA AMAZONIA ORIENTAL

RESUMO

Os Veiculos Aéreos Néao Tripulados (VANTSs) t€ém se mostrado uma importante ferramenta de
inovag¢do dentro da agricultura de precisdo, fazendo uso de conceitos de aerofotogrametria para
auxiliar os produtores nos mais diversos processos de tomada de decis@o. O cultivo da cana-
de-acticar no Brasil representa um dos setores agricolas onde esta tecnologia estd sendo
implementada. Nesse sentido, esta pesquisa tem como objetivo avaliar diferentes interpoladores
espaciais para definicdo de zonas de manejo fitossanitario em areas com planta¢des de cana-
de-acucar, a fim de orientar o manejo de potenciais infestagdes da erva daninha mucuna preta.
Para tanto, foram coletadas imagens com um VANT modelo EbeeSQ, que permitiu o
imageamento da area de estudo com sensor multiespectral. Com as imagens processadas foram
realizados calculos dos indices de vegetagdo NDVI (Normalized Difference Vegetation Index),
SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), NDRE (Normalized Difference Red Edge Index) e
GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index). Ap6s andlise de estatistica descritiva,
correlacdo e regressdo, para cada indice, percebeu-se que o GNDVI apresentou os melhores
resultados. De posse dessas informagdes, iniciou-se o procedimento de extragdo dos valores do
GNDVI, utilizando malhas amostrais regulares e aleatdrias, o que permitiu a andlise das areas
utilizando os interpoladores espaciais Krigagem Ordinaria e Maquina de Vetores de Suporte
(Support Vector Machine - SVM). A estatistica descritiva demonstrou que os dados
apresentaram homogeneidade, qualidade e confirmaram a precisio da metodologia de
amostragem. Os interpoladores mostraram-se eficientes na demonstragdo da variabilidade
espacial dos valores do GNDVI, confirmada pelo procedimento de validagdo cruzada. A relagdo
entre Indice de Performance Fuzzy (Fuzzy Performance Index - FPI) e Entropia de
Classificacdo Normalizada (Normalized Classification Entropy - NCE) permitiu a integragdo
dos mapas gerados e a identificacdo de diferentes classes nas areas de estudo, confirmando a
eficacia da metodologia proposta nesta pesquisa.

Palavras-chave: Geoestatistica; Aprendizado de maquina; Krigagem ordinaria; Maquina de

vetores de suporte; Mucuna preta.
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ABSTRACT

Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) have proven to be an important innovation tool within
precision agriculture, making use of aerial photogrammetry concepts to assist producers in the
most diverse decision-making processes. The cultivation of sugar cane in Brazil represents one
of the agricultural sectors where this technology is being implemented. In this sense, this
research aims to evaluate different spatial interpolators for defining phytosanitary management
zones in areas with sugarcane plantations, in order to guide the management of potential
infestations of the velvet bean weed. To this end, images were collected with a UAV model
EbeeSQ, which allowed imaging of the study area with a multispectral sensor. With the
processed images, calculations of the vegetation indices NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index), NDRE (Normalized Difference Red
Edge Index) and GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index) were carried out.
After analyzing descriptive statistics, correlation and regression, for each index, it was noticed
that the GNDVI presented the best results. With this information in hand, the procedure for
extracting the GNDVI values began, using regular and random sampling meshes, which
allowed the analysis of the areas using the Ordinary Kriging and Support Vector Machine
(SVM) spatial interpolators. Descriptive statistics demonstrated that the data presented
homogeneity, quality and confirmed the precision of the sampling methodology. The
interpolators proved to be efficient in demonstrating the spatial variability of GNDVI values,
confirmed by the cross-validation procedure. The relationship between FPI (Fuzzy Performance
Index) and NCE (Normalized Classification Entropy) allowed the integration of the generated
maps and the identification of different classes in the study areas, confirming the effectiveness
of the methodology proposed in this research.

Keywords: Geostatistics; Machine learning; Ordinary Kriging; Support Vector Machine;

Velvet bean.
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4.1 Introducio

A cana-de-agucar ¢ uma das principais culturas agricolas do Brasil, responsavel por uma
produgdo estimada de 610.804,8 mil hectares na safra 2022/2023 e com proje¢do de 652.947,2
toneladas para a safra 2023/2024, segundo a Companhia Nacional de Abastecimento (Conab,
2023). Porém, apesar desses excelentes nimeros, existem alguns problemas que dificultam o
alcance de uma produtividade ainda maior. Uma delas é a presenca da mucuna-preta nas
culturas nacionais.

A mucuna-preta (Mucuna pruriens var. utilis (Wall. ex Wight) Baker ex Burck) ¢ uma
leguminosa herbacea anual, da familia Fabaceae e do género Mucuna Adans., que, nos ultimos
anos, tem assumido posicdo de destaque como importante planta daninha em diversas regides
do pais (Wiriadinata et al. 2016; Dias et al., 2021). Possui como caracteristica ramos trepadores
e vigorosos, que se adaptam bem aos climas tropicais e subtropicais (Wutke, 1993). A presenga
dessa planta daninha pode afetar as planta¢des de cana-de-agucar, principalmente no inicio do
seu ciclo de desenvolvimento, competindo com a cana-de-agucar por recursos vitais, como agua
e nutrientes do solo (Ferreira et al, 2020).

Nesse sentido, faz-se necessario o desenvolvimento € o uso de ferramentas de
agricultura de precisdo no controle dessa erva daninha, para enfrentamento da problematica e
otimizagdo do processo produtivo nas lavouras, reduzindo custos com o manejo necessario e,
consequentemente, aumentando a produtividade. Dentre as diversas ferramentas da agricultura
de precisdo, esta pesquisa ird enfatizar dois mecanismos de interpolagdo espacial, para
estabelecer uma comparagdo entre eles. Os interpoladores utilizados foram a Krigagem
Ordinaria (KO), proveniente da Geoestatistica, ¢ a Maquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine - SVM), oriunda de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning -
ML).

A geoestatistica baseia-se no conceito de varidveis regionalizadas, buscando avaliar a
variabilidade espacial dos atributos considerados, por meio da coleta e organizacdo espacial dos
dados, levando em consideracdo a semelhanga entre pontos vizinhos georreferenciados, para
analisar a possivel dependéncia espacial entre eles, também sendo uma ferramenta importante
para estimar valores em locais ndo amostrados (Grego et al., 2014). A teoria das variaveis
regionalizadas é didaticamente resumida na famosa frase do pesquisador Waldo Tobler,
proferida ainda na década de 1970, conhecida como 1? Lei da Geogratfia: “Tudo esté relacionado
com tudo, mas as coisas mais proximas estdo mais relacionadas entre si do que as mais
distantes” (Abreu, 2018). Esta frase estd intimamente ligada aos principios que regem a

Geoestatistica.
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Dentre os estimadores geoestatisticos, a KO foi a utilizado para esta pesquisa. A
krigagem em si, consiste em um processo de estimacdo de valores de variaveis distribuidas no
espaco e/ou tempo, tendo como principal diferenca, em relagdo aos métodos tradicionais, o fato
de somente ela ser capaz de apresentar estimativas nio tendenciosas, além da minima variancia
associada ao valor estimado. Existem alguns tipos de krigagem, contudo, a mais usual ¢ a
Krigagem Ordinéria (Yamamoto; Landim, 2013). Em pesquisa recente, Cardoso et al. (2023)
realizaram uma importante revisdo bibliografica sobre o uso da geoestatistica nas plantagdes de
cana-de-agucar no Brasil, demonstrando a heterogeneidade existente sobre o tema nas
diferentes regides do pais e o baixo nimero de publicacdes nos estados que compdem a
Amazonia Oriental.

O outro interpolador utilizado esta dentro do rol das técnicas de Machine Learning
(ML), que se referem genericamente ao processo de adaptacdo de modelos preditivos ao
conjunto de dados ou ao processo de identificacdo de agrupamentos que se referem a alguma
informagdo existente nos dados, buscando, essencialmente, a aproximacdo ou imitagdo da
capacidade humana de reconhecer padrdes por meio da computagdo, ainda que de forma
objetiva. Esta metodologia ¢ particularmente util quando o conjunto de dados ¢ muito grande
ou muito complexo para andlise humana (Greener et al., 2022), como € o caso dos dados desta
investigagao.

As técnicas de ML sdo compostas por diversos algoritmos, porém, neste trabalho, foi
utilizado especificamente o algoritmo Support Vector Machine (SVM), que representa um dos
mais poderosos e robustos algoritmos de classificagdo e regressdo. O SVM tem desempenhado
um papel significativo no reconhecimento de padrdes, ganhando reconhecimento em pesquisas
e aplicagdes em diversas areas cientificas (Cervantes et al., 2020).

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi o de utilizar imagens de Veiculos Aéreos
Nao Tripulados (VANTs), apds calculo do indice de vegetagdo GNDVI (Green Normalized
Difference Vegetation Index), para avaliagdo dos interpoladores espaciais Krigagem Ordinaria
e da Maquina de Vetores de Suporte e posterior defini¢do de zonas de manejo fitossanitario,
com o objetivo de otimizar o controle da incidéncia da mucuna-preta em areas de plantio de
cana-de-agucar na Amazonia Oriental, por meio de amostragem em malha regular e aleatoria.

Ao final deste Capitulo, constam dois Anexos referentes a levantamentos bibliograficos
sobre o estado da arte das pesquisas em plantios de cana-de-agtcar do Brasil com ferramentas
de Geoestatistica (Anexo 1) e de Aprendizagem de Maquina (Anexo II), para demonstrar o
estado atual do uso destas inovagdes nas lavouras brasileiras. Os levantamentos bibliograficos

foram realizadas nos moldes da revisdo bibliografica proposta no Capitulo 2.
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4.2 Materiais e Métodos

Neste topico serdo apresentadas as etapas metodoldgicas para obtencdo dos resultados
(Figura 1), bem como os equipamentos e softwares utilizados. As etapas metodoldgicas 1 e 2
estdo contidas resumidamente no tépico “4.2.2 Dados Utilizados” e de forma mais detalhada
no Capitulo 3 dessa tese; a etapa 3 no tdpico “4.2.3 Defini¢do das Malhas Regulares e
Aleatorias™; a etapas de 4 estd no topico “4.2.4 Extrag@o dos Valores de GNDVI™; a etapa 5 esta
no topico “4.2.5 Estatisticas Descritivas™; a etapa 6 no tdpico “4.2.6 Interpolag¢do Espacial por
Geoestatistica™; a etapa 7 no tépico “4.2.7 Interpolagdo Espacial por Aprendizado de
Maiquina™; a etapa 8 no topico “4.2.8 Correlagdo entre as Valida¢des Cruzadas™; e, por ultimo,

a etapa 9 esta descrita no tépico “4.2.9 Mapas de Zonas de Manejo Fitossanitario”.

Figura 1 - Passos metodoldgicos para obtenc¢éo dos resultados.
ETAPAS METODOLOGICAS

Definicao das

i Malhas Extragao dos
(Ealc_ulo dos Regulares e Valores de
indices de Aleatorias GNDVI

vegetagao e
escolha do mais
adequade  Ulialaml 3 B

Coleta de dados

Interpolacgéao
Espacial por

Aprendizado de
Maquina

Estatisticas
Descritivas

Mapas de Zonas de Correlagao entre
Manejo as Validagoes
Fitossanitario Cruzadas

Fonte: autor.

4.2.1 Area de Estudo
A area de pesquisa consiste nas mesmas 13 zonas estudadas no Capitulo 3, apresentados
na sua Tabela 1, localizadas no municipio de Uliandpolis, estado do Pard, Brasil (Figura 2 do

Capitulo 3), somando, ao todo, cerca de 161 ha.
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4.2.2 Dados Utilizados

As imagens utilizadas para o desenvolvimento desta pesquisa, foram as mesmas usadas
também no Capitulo 3, fruto do mesmo levantamento aéreo realizado com o Veiculo Aéreo Nao
Tripulado (VANT), modelo eBeeSQ, que possui o sensor multiespectral Parrot Sequoia
acoplado. Neste sentido, foram considerados o mesmo plano de voo, pardmetros de voo, pré-
processamento e aritmética de bandas, citadas no referido Capitulo. Vale ressaltar que, para
todos os procedimentos relatados, foram utilizados os mesmos soffwares também mencionados
no Capitulo 3 publicados por Cardoso et al. (2024).

Como, ao final da andlise estatistico-espectral dos indices de vegetacdo, verificou-se
que o GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index), foi o que apresentou os
melhores resultados para a metodologia proposta no Capitulo 3, decidiu-se, neste Capitulo,
utilizd-lo como base para a avaliagdo das interpolagdes espaciais e para a defini¢cdo das zonas
de manejo fitossanitdrio. Lembrando que o GNDVI consiste na relagdo espectral:
Infravermelho Préximo (NIR) — Verde / Infravermelho Préoximo (NIR) + Verde (Gitelson et al.,
1996).

4.2.3 Defini¢ao das Malhas Regulares e Aleatorias

Para amostrar os valores do GNDVI, foi definida uma grade regular que amostrasse
amplamente cada uma das 13 areas de pesquisa e otimizasse a extragdo dos valores. Portanto,
apos os testes, o espagamento entre pontos selecionado foi o de 10m. Para a criagdo da malha,
foi utilizada a ferramenta “Pontos regulares”, contida na opg¢éo “Criagdo de Vetor” do sofiware
QGIS, versao LTR 3.18.

Na cria¢do da malha regular, alguns pontos ultrapassaram as areas das zonas de estudo,
precisando serem excluidos, pois poderiam representar possiveis outliers, restando, desta
forma, apenas os pontos efetivamente contidos nos limites das areas das respectivas zonas de
pesquisa. O numero de pontos amostrados em cada zona variou conforme Tabela 1, onde,
quanto maior a area da zona, maior o nimero de pontos amostrados pela malha definida, e vice-
versa. No total foram coletados 16.123 pontos, o que representou uma média de

aproximadamente 100 pontos por hectare.
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Tabela 1 - Zonas de pesquisa, numero de pontos amostrais, tamanho da area de cada zona e numero de pontos por

hectare.

ZONA | NUMERO DE PONTOS | AREA (ha) | N° PONTOS/HA
Z1 1.483 14,73 100,68
72 1.491 14,83 100,54
73 1.190 11,85 100,42
74 992 10,01 99,10
75 1.042 10,46 99,62
76 1.465 14,73 99,46
77 1.669 16,55 100,85
78 1.144 11,41 100,26
79 1.788 17,83 100,28
Z10 1.231 12,38 99,43
Z11 1.678 16,58 101,21
712 551 5,55 99,28
Z13 399 4,09 97,56

Fonte: autor.

Apos a defini¢do da grade regular e da quantidade de pontos para extragdo dos valores
de GNDVI em cada zona, iniciou-se a criacdo da grade de amostragem aleatoria, utilizando a
ferramenta “Pontos aleatorios nas bordas da camada”, que também se encontra dentro da opgdo
“Criagdo de Vetor” no software QGIS. Para a grade aleatéria, foi adotado o0 mesmo nimero de
pontos para cada zona apresentada na Tabela 1, porém, desta vez, os pontos foram amostrados

aleatoriamente pela ferramenta citada anteriormente.

4.2.4 Extragdo dos Valores de GNDVI

Com as malhas regulares e aleatorias definidas para cada zona, iniciou-se o
procedimento de extragcdo dos valores do indice de vegetagdo GNDVI. Para isso, foi utilizado
o complemento “Point Sampling Tool”, que precisou ser instalado no sofiware QGIS. Através
do complemento, foi possivel amostrar com precisdo os valores que, posteriormente, foram
utilizados para os céalculos de interpolacdo espacial e definicdo de zonas de manejo

fitossanitario, ambos propostos por esta pesquisa.
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4.2.5 Estatisticas Descritivas

Neste momento, foram tabulados os valores extraidos do GNDVI, tanto os com
amostragem regular quanto os com amostragem aleatoria, para posterior analise exploratoria
dos dados no software de planilha Microsoft Excel. Os testes estatisticos permitiram a
determina¢do de medidas de posi¢do (média e mediana), de dispersdo (valores minimo e
maximo, varidncia, desvio padrdo e coeficiente de variacdo) e de forma (simetria e curtose).

Durante a discussdo dos resultados da estatistica descritiva, também foram realizados
testes de correlacdo por meio das medidas de posicdo, dispersdo e forma, entre os valores
obtidos por ambas as amostragens. Os testes foram realizados utilizando a versdo gratuita do
software estatistico Minitab 21. Para avaliar a magnitude das correla¢des, foram utilizados

como referéncia Cohen (1992) e Rumsey (2016).

4.2.6 Interpolagdo Espacial por Geoestatistica

As andlises geoestatisticas foram realizadas utilizando o soffware QGIS, através do
complemento “Smart-Map”, desenvolvido por Pereira et al. (2022). Primeiramente foram
importados os arquivos vetoriais de pontos, referentes as malhas regulares e aleatdrias de cada
zona de pesquisa, uma por vez. A partir dai, iniciou-se um procedimento importante e crucial
dentro da geoestatistica, que se refere ao ajuste dos semivariogramas.

O semivariograma ¢ comumente composto por Alcance (A), Patamar (Co + C),
Contribui¢do (C) e Efeito Pepita (Co) (Figura 1). O Alcance refere-se a distancia até onde as
amostras sdo correlacionadas espacialmente; o Patamar ¢ o valor do semivariograma que
corresponde ao seu Alcance, onde, a partir deste valor, considera-se que na3o ha mais
dependéncia espacial entre as amostras; a Contribui¢@o corresponde a diferenga entre Patamar
e Efeito Pepita; e, por fim, temos o Efeito Pepita, que diz respeito ao salto vertical do valor 0
(zero) na origem, para o valor do semivariograma, em distancias de separagdo extremamente
pequenas, que pode ocorrer, dentre outros motivos, por erros de amostragem ou devido a uma
variabilidade de curta escala, por exemplo, onde ndo é possivel calcular (Isaaks; Srivastava,

1989; Camargo, 1997).



Figura 2 - Exemplo de semivariograma experimental.
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Fonte: autor, adaptado de Camargo 1997.
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Foram testados os trés modelos mais utilizados: Esférico, Exponencial e Gaussiano

(Obroslak; Dorozhynskyy, 2017). Quanto melhor o ajuste semivariografico, a tendéncia € obter

melhores resultados no momento da interpolagdo geoestatistica, por isso é necessaria a maxima

aten¢do do pesquisador nesta etapa. A Tabela 2 apresenta as equagdes de cada um dos modelos

de semivariograma testado:

Tabela 2 - Modelos semivariograficos mais utilizados e que serfio testados nesta pesquisa, assim como suas

respectivas formulas matematicas e representagéo grafica.

Modelo Equacao REPRESENTACAO GRAFICA
(h) = Cy + C [15ﬁ—05 (5)3] arah <a
ESférlCO y o , @ ' ¢ p ODELO EXPONENCIAL
y(h) =Cy+ Cparah =a . M\ODELO GAUSSIANO
) h £ -
Exponencial | y(h) = C,+C [1 — Exp (_ E)]
: hy?
Gaussiano | y(h) = C, +C [1 — Exp (— (E) )]

Legenda: Co: efeito pepita; C: contribui¢do; Co + C: patamar; h: distancia.
Fonte: autor, adaptado de Isaaks & Srivastava (1989), Olea (1999) e Yamamoto & Landim (2013).
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Para a avaliagdo de possivel dependéncia espacial presente nos dados analisados,
considerou-se trés diferentes parametros: o Grau de Dependéncia Espacial (GDE), proposto por
Cambardella et al. (1994); o Indice de Dependéncia Espacial (IDE) ou parametro “k”.
recomendado por Zimback (2001); e o Indice de Moran (IM), de acordo com o sugerido por

Legendre & Fortin (1989), conforme Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros de dependéncia espacial, suas formulas matematicas e respectivas interpretacdes.

PARAMETRO FORMULA INTERPRETACAO
Onde:
Cy - GDE > 75%: dependéncia Fraca;
GDE GDE = ———— x 100
(C+ Co) - 75% > GDE > 25%: dependéncia Moderada;

- GDE < 25%: dependéncia Forte.

Onde:
- IDE (k) < 0,25: dependéncia Fraca;

IDE IDE =
G+ O - 0,25 <IDE (k) <0,75: dependéncia Moderada,;
- IDE (k) > 0,75 dependéncia Forte.
Onde:
M = n Yiz1 Xj=1 Wi (g — %) (5 — X) - IM > 0: H4 agrupamento de valores similares;
Yi=1 j=1Wij i (x; — %)? - IM = 0: Sem autocorrelacio;

Legenda: Co: efeito pepita; C: contribuigdo; Co+C: patamar; n: numero de observagdes na area de estudo; x;, Xj:
representam os valores observados dos atributos a serem interpolados nos pontos i, j; X: ¢ a média de x; wjj: sdo os
elementos da matriz de pesos espaciais com valor 0 na diagonal (w; = 0).

Fonte: autor, adaptado de Cambardella et al. (1994), Zimback (2001) e Legendre & Fortin (1989).

Apds o ajuste dos semivariogramas, iniciou-se o procedimento de interpolagdo,
utilizando o método geoestatistico de Krigagem Ordinaria (KO), para geracdo dos mapas de
Krigagem. No momento da interpolacdo dos mapas, foi também realizado o procedimento de
Validag¢do Cruzada, em cada uma das areas de investigacdo e em relagdo a cada método de
amostragem (regular e aleatoria), como forma de validar a interpolagdo realizada. O
procedimento de validacdo cruzada também foi realizado no complemento “Smart-Map™ no

QGIS.

4.2.7 Interpolagéo Espacial por Aprendizado de Maquina
Os produtos de Aprendizado de Maquina também foram gerados no complemento
“Smart-Map”, no QGIS. Para tanto, também foram importados arquivos vetoriais em geometria

de pontos, referentes a malhas regulares e aleatorias. Em seguida, foi adicionada a covariavel a

- IM < 0: Ha agrupamentos de valores diferentes.
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ser utilizada, neste caso os valores do GNDVI, de cada malha amostral e de cada zona de
pesquisa, uma por vez. Apds a adicdo dos valores de GNDVI, foi possivel realizar o
procedimento de interpolagdo espacial, utilizando o algoritmo de Machine Learning
denominado Support Vector Machine (SVM).

O SVM consiste em um modelo de aprendizagem supervisionada amplamente utilizado
em problemas que envolvem classificacdes de padrdes. De acordo com Borg et al. (2021), um
classificador baseado em SVM visa separar um conjunto de dados em duas classes diferentes
usando um hiperplano, conforme Figura 2, onde os pontos mais préximos sdo denominados de
Vetores de Suporte e o hiperplano de separacdo ¢ chamado de Margem Rigida, sendo derivado

da maximizacdo das distancias entre os vetores de suporte.

Figura 3 - Ilustragdo de vetores de suporte e margem rigida para classificagéo de e;.

A

-
v

Fonte: Borg et al. (2021).

Durante a interpolacdo dos mapas, dentro do mesmo complemento no QGIS, também
foi possivel realizar o procedimento de Validagdo Cruzada, como forma de validar a

interpolagdo realizada.

4.2.8 Correlagdo entre as Validagdes Cruzadas
Para a realizag@o desta correlagdo, foi construido um correlograma para correlacionar
os valores de r-quadrado e Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE),

entre os diferentes interpoladores e as malhas amostrais consideradas nesta pesquisa. O
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procedimento foi realizado no sofiware estatistico Minitab versdo 21 e, para avaliar a magnitude
das correlacdes, foram levados em considera¢do os parametros de Cohen (1992) e Rumsey

(2016).

4.2.9 Mapas de Zonas de Manejo Fitossanitario

Ao final do trabalho foi possivel construir mapas de zonas de manejo fitossanitario, a
partir da combinacéo dos interpoladores propostos: Krigagem Ordinaria e Maquina de Vetores
de Suporte; ambos com amostragem regular e aleatéria. Para a defini¢do das zonas de manejo,
foi também utilizado o complemento “Smart-Map™.

As classes de manejo, para cada zona de pesquisa, foram calculadas com base na relacio
entre o Indice de Performance Fuzzy (Fuzzy Performance Index - FPI) e Entropia de
Classificacdo Normalizada (Normalized Classification Entropy - NCE), segundo McBratney &
Moore (1985) e Bezdek (1981), respectivamente. O FPI mede o grau de imprecisao criado por
um determinado nimero de classes e o NCE refere-se a uma estimativa da quantidade de
desordem criada por um determinado numero de classes (Moharana et al., 2020).

Tal procedimento permitiu a obtencdo do numero de classes consideradas ideais para

cada zona. Os indicadores propostos sdo representados pelas seguintes equagdes:

— i=1 X k=1 (a)?
FPI—1—C_1l1— m I (1)
NCE = n l_Zﬁ:lZfﬂ Hik 1og, (.uik)l )

n-—=«c¢ n

[I39-2]

onde, “c” consiste no nimero de clusters; “n” no nimero de observacdes; “u;,” na associagdo

fuzzy; e o “loga” no logaritmo natural.

4.3 Resultados e Discussao
4.3.1 Estatisticas Descritivas

Em posse dos valores extraidos por cada malha de amostragem considerada, em cada
uma das 13 zonas de pesquisa, foi possivel a realizacdo de andlises estatisticas dos dados,

apresentados nas Tabelas 4 e 5.



Tabela 4 - Estatistica descritiva para as 13 zonas amostradas por malha regular.
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ZONAS | MEDIA | VARIANCIA | MEDIANA DESV{O CURTOSE | ASSIMETRIA | MiN. | MAX. v
PADRAO (%)
Z1 0,656 0,007 0,683 0,086 5,064 2,057 0,200 | 0,802 | 13,102
72 0,664 0,008 0,689 0,090 5,442 2,118 0,178 | 0,802 | 13,624
73 0,680 0,004 0,694 0,067 8,521 -2,183 0,192 | 0,802 | 9,797
74 0,701 0,006 0,723 0,075 5,981 -2,092 0,262 | 0,815 | 10,685
75 0,679 0,008 0,700 0,090 4,529 -1,789 0,181 | 0,821 | 13,242
76 0,659 0,007 0,689 0,085 6,514 2,222 0,189 | 0,783 | 12,894
z7 0,668 0,007 0,689 0,083 4,173 -1,761 0,164 | 0,809 | 12,469
Z8 0,665 0,007 0,689 0,085 5226 -1,973 0,183 | 0,802 | 12,771
79 0,720 0,004 0,735 0,060 9,133 2,524 0,291 | 0,835 | 8,312
710 0,672 0,006 0,694 0,079 3,253 -1,662 0,226 | 0,815 | 11,761
Z11 0,694 0,004 0,706 0,061 10,104 2,339 0,116 | 0,802 | 8,763
712 0,666 0,008 0,694 0,092 5,751 -2,201 0,192 | 0,802 | 13,752
713 0,672 0,006 0,694 0,076 6,531 2,266 0,235 ( 0,789 | 11,379

Fonte: autor.
Tabela 5 - Estatistica descritiva para as 13 zonas amostradas por malha aleatoria.

ZONAS | MEDIA | VARIANCIA | MEDIANA DESV{O CURTOSE | ASSIMETRIA | MiN. | MAX. ey

PADRAO (%)
Z1 0,654 0,007 0,683 0,085 6,117 -2,240 0,170 | 0,815 | 12,984
72 0,668 0,008 0,689 0,090 8,908 -2,600 0,083 | 0,796 | 13,551
73 0,680 0,004 0,694 0,067 6,893 2,108 0,256 | 0,796 | 9,852
74 0,707 0,005 0,723 0,067 7,580 2,212 0,266 | 0,821 | 9,514
Z5 0,681 0,009 0,706 0,093 5,336 -1,997 0,126 | 0,815 | 13,731
Z6 0,658 0,008 0,689 0,089 5,239 2,086 0,172 | 0,783 | 13,579
z7 0,667 0,008 0,689 0,088 8,434 2,317 0,060 | 0,828 | 13,242
78 0,667 0,006 0,689 0,075 4,453 -1,776 0,226 | 0,789 | 11,283
79 0,719 0,004 0,735 0,063 11,295 2,778 0,262 | 0,828 | 8,714
710 0,669 0,007 0,694 0,082 3,992 -1,757 0,206 | 0,796 | 12,186
Z11 0,695 0,004 0,706 0,060 12,170 2,575 0,203 | 0,809 | 8,672
712 0,670 0,007 0,694 0,082 5,397 2,094 0,223 | 0,783 | 12,305
713 0,674 0,008 0,700 0,089 9,531 -2,086 0,220 | 0,771 | 13,267

Fonte: autor.
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Os valores de média e mediana apresentaram uma correlagdo bem forte, tanto para
Cohen (1992) quanto para Rumsey (2016), com estimativas de r de Pearson de 0,990 e 0,989,
respectivamente, demonstrando valores proximos entre si. Os parametros minimo € maximo,
também se apresentaram correlacionaveis, com valores de r de Pearson de 0,531 e 0,746,
respectivamente, o que representa uma magnitude de correlagdo forte para Cohen (1992) e
moderada para Rumsey (2016) em relagdo ao parametro maximo; e forte para ambos os autores
para o parametro minimo.

Para aos valores desvio padrio e variancia, as duas amostragens apresentaram valores
proximos e baixos para os parametros em questdo, remetendo a um conjunto de dados com
valores homogéneos e proximos a média (Minitab, 2023). A variancia apresentou correlacio de
0,850 e o desvio padrdo de 0,832, ambos considerados fortes para Cohen (1992) e Rumsey
(2016).

Outro parametro avaliado, foi o Coeficiente de Variagdo (CV), que, na estatistica
classica, ¢ considerado importante para se avaliar a qualidade e precisdo do experimento.
Quanto menor o valor de CV, maior a precisdo experimental. Desta forma, quanto maior a
precisdo do experimento, menor serd o seu erro amostral e suas conclusdes terdo maior
credibilidade. De modo geral, segundo Ferreira (2018), valores de CV inferiores a 10%,
representam uma Otima precisdo experimental; valores de CV entre 10 e 15%, denotam boa
precisdo experimental; valores de CV acima de 15% e menores ou iguais a 20%, indicam uma
precisdo experimental regular ou aceitavel; valores de CV maiores que 20% e menores ou iguais
a 30%, apresentam péssima precisdo experimental; e valores de CV acima de 30%, representam
uma precisdo experimental muito péssima.

Os dados das zonas desta pesquisa, apresentaram CVs que variaram de 8,312% (Zona
9) a 13,752% (Zona 12), para a amostragem regular; e de 8,672% (Zona 11) a 13,731% (Zona
5), para a amostragem aleatoria. O que demonstra que as amostragens variaram entre 6tima
(<10%) e boa (10 a 15%) precisdo. Os valores de CV, para cada amostragem, apresentaram um
r de Pearson de 0,872, o que demonstra uma forte correlagdo entre os CVs de cada amostragem,
tanto para Cohen (1992) e para Rumsey (2016).

Os parametros de assimetria e curtose, foram utilizados para entender a forma de
distribuicdo dos dados. Os valores de assimetria foram todos negativos para ambas as malhas,
o que indica uma distribui¢do assimétrica negativa ou a esquerda. Em relagfo a curtose, todos
os dados apresentaram curtose positiva, tipico de dados ndo-normais, como os utilizados nesta
pesquisa. Os valores de assimetria e curtose, entre as malhas utilizadas, apresentaram r de

Pearson de 0,627 e 0,710, respectivamente, o que demonstra forte correlacdo da assimetria para
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Cohen (1992) e moderada correlacdo da assimetria para Rumsey (2016). J& a curtose apresentou
forte correlagdo para ambos os autores.

Com a ciéncia de que os dados ndo apresentaram distribuicdo normal, recorreu-se a
métodos de normalizagdo, mas sem sucesso, provavelmente pelo alto nimero de amostras, que
variaram de 399 pontos (Zona 1) a 1.788 (Zona 9). Como os dados serdo utilizados em analises
geoestatisticas, ¢ importante ressaltar o que ja foi enfatizado por alguns pesquisadores, como
Folegatti (1996), Silva et al. (2010) e Assump¢do & Hadlich (2017), que afirmam que a
normalidade dos dados, apesar de desejavel, ndo é uma exigéncia para a geoestatistica.

Todavia, é conveniente que a distribuicdo nio apresente caudas muito alongadas, o que
pode comprometer futuras andlises. Nesta pesquisa, apesar dos dados ndo apresentarem
distribui¢do normal, os semivariogramas foram bem ajustados, apresentando estacionaridade,

o que demonstra que esse fator ndo comprometeu as analises.

4.3.2 Anélise Semivariografica

Ao todo foram construidos 26 semivariogramas, um para cada zona e para cada uma das
malhas amostrais consideradas nesta pesquisa. Para a malha regular, o modelo semivariografico
que mais se ajustou aos dados da pesquisa foi o Gaussiano, presente em 6 zonas, seguido pelo
Esférico em 4 zonas e o Exponencial em 3 zonas (Tabela 6 e Fig. 3). Em relagdo a malha
aleatoria, o modelo que mais de ajustou foi o Esférico, presente em 6 zonas, seguido pelo

Exponencial em 5 zonas e o Gaussiano em 2 zonas (Tabela 7 e Fig. 4).

4.3.2.1 Malha Regular

Os semivariogramas produtos da amostragem regular, apresentaram os seguintes valores
para cada um dos seus principais parametros: efeito pepita (Co) variando de 0,002 a 0,005, com
um valor médio de 0,003; patamar (Co + C) variando de 0,003 a 0,007, com um valor médio de
0,005; e alcance (A) variando de 24,734 a 63,573, com um valor médio de 45,612.

Em todas as 13 zonas foi possivel notar um excelente ajuste nos semivariogramas, que
apresentaram valores bem altos de coeficiente de determinacio (r?), que variou de 0,897 a
0,999, com um valor médio de 0,977. Vale ressaltar, que os valores de r? variam de 0 (0%) a 1
(100%), onde, quanto mais proximo de 0, a tendéncia ¢ a de que os dados ndo apresentem um
bom ajuste ao modelo proposto. Em contrapartida, quanto mais préoximo de 1, a tendéncia ¢ a
de que os dados se ajustem significativamente ao modelo (Minitab, 2019).

Outro fator avaliado foi a presenga de dependéncia espacial no conjunto de dados. Para

essa avaliagdo, levou-se em conta trés indices bastante utilizados em outras pesquisas sobre a
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tematica, sdo eles: Grau de Dependéncia Espacial (GDE), proposto por Cambardella et al.
(1994); indice de Dependéncia Espacial (IDE), sugerido por Zimback (2001); e o Indice de
Moran, levando em conta relagdo matematica proposta por Legendre & Fortin (1989).

O GDE variou 83,333% a 42,857%, apresentando valor médio de 61,978%, classificado
como de moderado. Ao todo, realmente todas a zonas apresentaram GDE moderado, com
exce¢do da Zona 12 que apresentou valores que se enquadraram como GDE fraco. O mesmo
aconteceu com o IDE, que varioude 0,167 a 0,571, com valor médio de 0,380. Da mesma forma
que o GDE, o IDE apresentou praticamente todas as zonas classificadas como moderadas, com
excegdo também da Zona 12, que também foi classificada como fraca. Por fim, verificou-se o
IM, onde foi possivel perceber que todos os dados apresentaram valores acima de 0, variando
de 0,618 a 1,000, com valor médio de 0,699, demonstrando que ha agrupamento de valores

similares nos nossos dados, também validado pelo P-Valor de 0,001 em todas as 13 zonas.

Tabela 6 - Modelos semivariograficos e testes de dependéncia espacial para a malha regular.

Semivariogramas Teste de Dependéncia Espacial
Zona| Modelo Co | (CtC)| A r’ | GDE (%) IDE Classe |Moran | P-Value
Z1 Gaussiano |0,004| 0,006 |39,230(0,995| 66,667 0,333 |Moderada| 0,696 | 0,001
72 Esférico {0,004 0,006 |36,666|0,994| 66,667 0,333 |Moderada| 0,676 | 0,001
73 Esférico [0,002| 0,003 |24,734|0,897| 66,667 0,333 |Moderada| 0,697 | 0,001
Z4 | Gaussiano [0,003| 0,005 [39,284[0,991| 60,000 0,400 |Moderada| 0,687 | 0,001
75 Esférico [0,003| 0,006 |63,537|0,979| 50,000 0,500 |Moderada| 0,761 0,001
76 | Exponencial [0,003| 0,007 |50,609|0,985| 42,857 0,571 Moderada| 0,618 | 0,001
77 |Exponencial {0,003 | 0,005 |48,624/0,982| 60,000 0,400 |Moderada| 0,674 | 0,001
78 | Gaussiano [0,004| 0,006 [37,103]0,999| 66,667 0,333 Moderada| 0,637 | 0,001
79 | Gaussiano |0,002| 0,003 [43,668(0,997| 66,667 0,333 |Moderada| 0,691 0,001
710 | Gaussiano |0,004| 0,006 [48,178(0,995| 66,667 0,333 Moderada| 1,000 | 0,001
711 | Exponencial [0,002| 0,003 [50,617|0,988| 66,667 0,333 |Moderada| 0,655 | 0,001
Z12 | Gaussiano [0,005| 0,006 |63,673(0,931 83,333 0,167 Fraca 0,657 | 0,001
713 Esférico [0,003| 0,007 |47,033|0,971| 42,857 0,571 Moderada| 0,635 0,001

Legenda: Co: efeito pepita; Co+C: patamar; A: Alcance.

Fonte: autor.




Figura 4 - Semivariogramas ajustados para as 13 zonas amostradas por malha regular.
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4.3.2.2 Malha Aleatoria

Os semivariogramas provenientes da amostragem aleatdria, apresentaram os seguintes
valores: efeito pepita (Co) variou de 0,001 a 0,005, com valor médio de 0,003; patamar (Co +
C) variou de 0,003 a 0,010, com valor médio de 0,005; e alcance (A) variou de 24,762 a 46,911,
com valor médio de 36,763.

Da mesma forma como ocorreu com os semivariogramas com amostragem regular, foi
possivel perceber um excelente ajuste nos semivariogramas com a amostragem aleatéria, que
apresentaram valores bem altos de coeficiente de determinagao (1), variando de 0,807 a 0,998,
com um valor médio de 0,963, reforcando que os dados se ajustam significativamente aos
modelos semivariograficos propostos.

Em relagfo aos parametros de dependéncia espacial, o GDE variou 80,000% a 20,000%,
apresentando valor médio de 52,418%, o que lhe permite classificar, no geral, como moderado.
Neste sentido, foi possivel perceber que praticamente todas a zonas apresentaram GDE
moderado, com excec¢do da Zona 12 e Zona 13, que apresentaram valores que as enquadraram
como GDE fraco e forte, respectivamente. Da mesma forma ocorreu com o IDE, que variou de
0,200 a 0,800, com valor médio de 0,476, que assim como GDE, refletiu na grande maioria das
zonas com dependéncia espacial moderada, com excec¢do também da Zona 12 e Zona 13, que
também foram classificadas como fraca e forte, respectivamente.

Por fim, também foi analisado o IM, o que possibilitou observar que todos os dados
apresentaram valores acima de 0, variando de 0,388 a 0,639 e com um valor médio de 0,521,
sinalizando que ha agrupamento de valores similares nos dados desta pesquisa, também

validado pelo P-Valor de 0,001 em todas as 13 zonas.



Tabela 7 - Modelos semivariograficos e testes de dependéncia espacial para a malha aleatoria.
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Semivariogramas Teste de Dependéncia Espacial
Zona| Modelo Co | (CotC)| A r* | GDE (%) | IDE Classe Moran | P-Value
Z1 Esférico  [0,002| 0,006 [33,467/0,997| 33,333 0,667 Moderada | 0,583 | 0,001
Z2 | Exponencial | 0,003 | 0,005 |35,756[0,986| 60,000 0,400 Moderada | 0,542 | 0,001
73 Esférico  [0,002| 0,003 [24,762|0,990| 66,667 0,333 Moderada | 0,558 | 0,001
Z4 | Gaussiano [0,002| 0,004 [40,520]0,993| 50,000 0,500 Moderada | 0,551 | 0,001
Z5 | Gaussiano |0,004| 0,006 [46,911]0,978| 66,667 0,333 Moderada | 0,639 | 0,001
Z6 |Exponencial |0,005| 0,007 [42,911]0,937| 71,429 0,286 Moderada | 0,388 | 0,001
77 Esférico  [0,003| 0,005 [29,578/0,998| 60,000 0,400 Moderada | 0,556 | 0,001
Z8 | Exponencial |0,002| 0,005 [25,871]0,984| 40,000 0,600 Moderada | 0,402 | 0,001
79 Esférico  [0,002| 0,003 [41,734]10,952| 66,667 0,333 Moderada | 0,527 | 0,001
Z10 | Exponencial | 0,002| 0,006 |35,813[0,988| 33,333 0,667 Moderada | 0,526 | 0,001
Z11 | Exponencial | 0,001| 0,003 |30,216]0,943| 33,333 0,667 Moderada | 0,511 | 0,001
Z12 | Esférico |0,004| 0,005 |46.411[0,807| 80,000 0,200 Fraca 0,523 | 0,001
Z13 | Esférico [0,002| 0,010 [43,967[0,967| 20,000 0,800 Forte 0,467 | 0,001

Legenda: Cy: efeito pepita; Co+C: patamar; A: Alcance.

Fonte: autor.
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4.3.3 Mapas Interpolados
4.3.3.1 Mapas de Krigagem (Geoestatistica)

Os mapas oriundos da interpolagdo por Krigagem Ordindria (KO), se mostraram
eficientes para demonstrar a variabilidade espacial presente nas 13 zonas de estudo,
correspondendo fielmente aos semivariogramas anteriormente ajustados, permitindo uma
visualizagdo prévia da area para possiveis recomendacdes de manejo localizado de
problematicas, aumentando a escala e otimizando as decisdes a serem tomadas, conforme

demonstrado nas Figuras 5 e 6, para malhas regular e aleatoria, respectivamente.

4.3.3.2 Mapas de Support Vector Machine (Machine Learning)

Da mesma forma que o interpolador anterior, o algoritmo Support Vector Machine
também se mostrou eficiente para demonstrar as heterogeneidades presentes na area, por meio
da interpolacdo dos pontos extraidos dos mapas de GNDVI, seja relacionada a amostragem
regular ou aleatoria, permitindo uma analise holistica das 13 zonas e orientag@o para otimizagao

de possivel manejo a ser aplicado na area, confirme Figuras 7 e 8.



Figura 6 - Mapas de Krigagem das 13 zonas de pesquisa a partir da amostragem com malha regular.
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Figura 7 - Mapas de Krigagem das 13 zonas de pesquisa a partir da amostragem com malha aleatdria.
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Figura 8 - Mapas de Support Vector Machine das 13 zonas de pesquisa a partir da amostragem com malha regular.
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Figura 9 - Mapas de Support Vector Machine das 13 zonas de pesquisa a partir da amostragem com malha aleatdria.
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4.3.3.3 Relagdo entre os Interpoladores aplicados ao Caso Concreto

Como relatado anteriormente, os dois interpoladores se mostraram competentes para
demonstrar as diferencas presentes nas 13 zonas estudadas, seja pela amostragem regular ou
aleatoria, evidenciando a importancia de ferramentas de agricultura de precisdo, para a
otimizagdo de tomadas de decisdo, permitindo o reconhecimento das heterogeneidades
presentes nas zonas de estudo, diferente do que ocorre na agricultura convencional, onde,
muitas das vezes, se trata uma area heterogénea como se fosse homogénea, conforme relatam
Machado et al. (2018).

Para analise dos mapas interpolados, ¢ importante perceber que, quanto mais préoximo
da coloragdo avermelhada, mais baixos serdo os valores GNDVI, ou seja, as coloragdes
préximas ao vermelho, representam regides onde se necessita de um manejo mais localizado,
no intuito de verificar e entender melhor o motivo para estas repostas espectrais, em niveis
abaixo do que ¢ considerado mais sauddvel para as culturas. Por outro lado, quanto mais
préoximo da coloragdo verde, melhor os resultados na area de plantio, refletindo em plantas com
melhores indicadores fotossintéticos, segundo Gitelson et al. (1996).

Em visita ao local de pesquisa, foi possivel perceber que a principal problematica na
area de estudo é a presenca da planta daninha Mucuna pruriens, também conhecida vulgarmente
como mucuna-preta (Figura 9). A constatagdo desta problematica foi consensual entre todos os
relatos colhidos de funciondrios que desenvolvem suas atividades nas areas de plantio, desde
0s niveis mais operacionais aos mais estratégicos dentro da empresa.

Bressanin et al. (2016) relatam que, no passado, algumas espécies de leguminosas, como
a mucuna-preta, eram amplamente utilizadas para a renovagdo dos canaviais. Ambrosano et al.
(2013), por exemplo, chegaram a recomendar o seu cultivo na fase prévia ao plantio da cana-
de-actcar, devido suas propriedades para adubagdo verde, podendo melhorar parametros
fisicos, quimicos e/ou bioldgicos do solo, conforme relatado por Abranches et al., (2021).

Contudo, no decorrer dos anos, essa leguminosa acabou se tornando uma espécie
problematica para a cultura da cana, devido a geminagdo escalonada das suas sementes (Sousa
et al., 2023). Esse desafio tem sido agravado, conforme destacado por Ramos et al. (2018),
devido a crescente adogdo da colheita mecanizada nos canaviais. Além disso, o controle desta
erva daninha ¢ ainda mais complicado pela sua comprovada resisténcia aos herbicidas
comumente empregados, conforme relatado por Silva et al. (2012), demonstrando sua
tolerancia a produtos tradicionalmente utilizados para seu manejo em ambientes agricolas. Todo
esse processo descrito, também ocorreu na area de estudo desta pesquisa, o que tornou a

leguminosa um problema fitossanitario a ser considerado e tratado.
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Figura 10 - Vista aérea de plantio de cana-de-agucar na propriedade onde foi realizada esta pesquisa, permitindo a

visualizagéo do resultado negativo da a¢do da leguminosa.

Fonte: autor

Neste sentido, € importante conhecer o ciclo da planta daninha, para minimizar impactos
negativos que possam ocorrer nas lavouras. Um importante estudo, foi desenvolvido por
Bressanin et al. (2016), que possibilitou a determinag¢do do periodo critico para a prevengéo da
mucuna-preta nas areas de plantio. Os autores perceberam que a intervencdo deve ocorrer entre
o intervalo de 50 a 188 dias apds o plantio da cana-de-agucar, representando, desta forma, uma
janela de 138 dias para a realizagdo de agdes que combatam e previnam a disseminagdo da
praga, evitando perda de produtividade e da qualidade do produto colhido. Segundo os autores,
a mucuna-preta ocasionou a relevante diminuigo de cerca de 50% da produtividade na area de
pesquisa do respectivo estudo.

O levantamento aéreo desta pesquisa, foi realizado entre, no minimo, 98 dias apds o
plantio (Zona 5) e, no maximo, 107 dias ap6s o plantio (Zona 2), ou seja, dentro da janela de
138 dias para a possivel tomada de a¢des para controle e enfrentamento da planta daninha,
conforme sugerido por Bressanin et al. (2016). Desse modo, no decorrer deste trabalho, serdo

apresentados mapas com a definicdo de zonas de manejo fitossanitario, dentro do intervalo pré-
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determinado, como forma de direcionar os esforgos para tratamento e supervisdo da incidéncia
da mucuna-preta nos plantios de cana-de-ac¢tcar estudados, j& que a geminagdo das suas
sementes ocorre de forma escalonada e a tendéncia € a continuidade da sua incidéncia, como

problematica, nos plantios no decorrer dos anos seguintes.

4.3.4 Validagéo Cruzada

Os valores de validagdo cruzada, tanto para a Krigagem Ordinaria (KO) quanto para o
Support Vector Machine (SVM), nas duas amostragens testadas, apresentaram estimativas bem
préximas e correlaciondveis, quando comparados os valores do coeficiente de determinaco (r?)
e do erro quadratico médio (RMSE), como pode ser verificado nas Tabelas 8 e 9 e nas Figuras
10, 11, 12 e 13, que serdo mais bem relatadas no decorrer dos proximos topicos.

Apesar de valores bem proximos, por meio de uma andlise mais detalhada na
comparagdo entre os métodos de interpolagdo e as amostragens adotadas, percebe-se que os
mapas de Krigagem Ordindria gerados a partir da amostragem aleatoria, apresentaram, no geral,
resultados levemente melhores que os demais.

Comparativos entre amostragem por malha regular e aleatoria, por métodos
geoestatisticos, também foram realizados por Arantes et al. (2019), porém para a extragdo de
valores do indice de vegetacdo NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), calculados a
partir de imagens do projeto Landsat. Ambas as amostragens se mostraram consistentes e sem

diferenga significativa entre elas, assim como ocorreu nesta pesquisa.

4.3.4.1 Krigagem Ordinaria

A validagdo cruzada se mostrou satisfatoria para a interpolacdo pelo método
geoestatistico, com valores de coeficiente angular (b) sempre proximos a 1, variando de 0,861
(Zona 6) a 1,044 (Zona 9) e coeficiente linear (a) baixos, préximos de 0, variando de -0,032
(Zona 9) a 0,091 (Zona 6 ¢ Zona 13), apresentando valores baixos de RMSE, que variou de
0,048 (Zona 9) a 0,078 (Zona 12), conforme Tabela 8 e Figuras 10 e 11.

4.3.4.2 Support Vector Machine

A validagdo cruzada produto da analise dos dados pelo método de machine learning
proposto, também comprovaram a confiabilidade dos dados, devido aos bons valores obtidos,
com coeficientes angulares (b) relativamente proximos a 1, variando de 1,098 (Zona 11) a 1,435

(Zona 9) e coeficientes lineares (a) baixos, proximos de 0, variando de -0,025 (Zona 11) a -
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0,252 (Zona 6), apresentando valores baixos de RMSE, variando de 0,064 (Zona 9) a 0,083

(Zona 12), de acordo com as Tabela 9 e Figuras 12 e 13.

Tabela 8 - Validacdo cruzada da interpolag@o por Krigagem para as malhas regular e aleatoria.

Krigagem Malha Regular Krigagem Malha Aleatoria

Zona a b r> |RMSE Regressio a b r> |RMSE Regressio
Z1 | -0,008 |1,013]0,392] 0,067 | Y=1,013x—-0,008 | 0,013 |0,980]0,507| 0,060 | Y=0,980x + 0,013
Z2 | 0,021 10,968]0,334| 0,074 | Y=0,968x + 0,021 | -0,019 |1,026]0,428| 0,068 | Y =1,026x —0,019
Z3 | 0,022 10,968]0,356| 0,053 | Y=0,968x + 0,022 | -0,007 |1,009]|0,409| 0,051 | Y=1,009x — 0,007
Z4 | 0,016 [0,977]0,358| 0,060 | Y=0,977x+ 0,016 | 0,037 [0,947]|0,340| 0,055 | Y=0,947x + 0,037
Z5 | 0,008 10,988]0,485| 0,065 | Y=0,988x+ 0,008 | 0,017 |0,975]0,480| 0,067 | Y=0,975x + 0,017
Z6 | 0,091 10,861]0,228| 0,075 | Y=0,861x+ 0,091 | 0,046 |0,930]0,245| 0,078 | Y=0,930x + 0,046
Z7 | 0,045 [0,933]0,319| 0,069 | Y=10,933x+0,045 | 0,057 [0,914]|0,362| 0,071 | Y=0,914x + 0,057
Z8 | 0,022 10,966]0,246| 0,074 | Y =0,966x + 0,022 | 0,023 |0,965]0,267| 0,064 | Y =0,965x + 0,023
79 |-0,032 [1,044|0,364| 0,048 | Y=1,044x—-0,032 | -0,001 |1,001/0,333| 0,051 | Y=1,001x—0,001
710 | 0,031 10,954]0,242| 0,069 | Y =0,954x+ 0,031 | 0,007 [0,989]0,370| 0,065 | Y=0,989x + 0,007
Z11 | 0,038 [0,944|0,275| 0,052 | Y =0,944x+ 0,038 | 0,055 ]0,920|0,323| 0,050 | Y=0,921x + 0,055
712 | 0,033 10,950]0,280| 0,078 | Y=0,950x+ 0,033 | 0,049 [0,926]0,256| 0,071 | Y =0,926x + 0,049
Z13 | 0,091 10,865[0,202| 0,068 | Y =0,865x+ 0,091 | 0,195 |0,710{0,203| 0,081 | Y=0,710x + 0,195

Fonte: autor.
Tabela 9 - Validagdo cruzada da interpolacdo por Support Vector Machine para as malhas regular e aleatoria.

Support Vector Machine Malha Regular Support Vector Machine Malha Aleatéria

Zona a b r* |RMSE Regressio a b r* |RMSE Regressio
Z1 |-0,133 |1,251]0,360| 0,074 | Y=1,251x—0,133 | -0,117 [1,234|0,488| 0,069 | Y =1,234x-0,117
Z2 1-0,187 |1,339]0,311] 0,081 | Y=1,339x—-0,187 | -0,089 [1,193]0,390| 0,079 | Y =1,193x—0,089
Z3 1-0,083 |1,176]0,288] 0,065 | Y=1,176x—0,083 | -0,218 [1,397]0,385| 0,065 | Y=1,397x—0,218
Z4 |-0,232 |1,398]0,330| 0,071 | Y=1,398x—-0,232 | -0,090 |1,187[0,308| 0,067 | Y =1,187x—0,090
Z5 | -0,130 [1,245|0,473] 0,072 | Y=1,245x—-0,130 | -0,080 [1,166]0,472| 0,074 | Y =1,166x— 0,080
Z6 | -0,252 |1,435]0,220] 0,080 | Y=1,435x—0,252 | -0,298 [1,515]0,238| 0,084 | Y=1,515x—0,298
Z7 |-0,106 {1,209/0,300| 0,076 | Y=1,209x—0,106 | -0,202 [1,362]0,363| 0,077 | Y =1,362x—0,363
/8 |-0,185 |1,327]0,221| 0,079 | Y=1,327x-0,185 | -0,149 |[1,270[0,216| 0,071 | Y =1,270x— 0,149
79 1-0,190 |1,340]0,345] 0,064 | Y=1,340x—0,190 | -0,026 [1,096[0,316| 0,065 | Y =1,096x — 0,026
710 | -0,109 11,210[0,223| 0,075 | Y=1,210x—-0,109 | -0,169 |1,300/0,306| 0,073 | Y =1,300x — 0,169
Z11 | -0,025 [1,0980,252| 0,065 | Y =1,098x—0,025 | -0,167 |1,310[0,312] 0,063 | Y=1,310x—0,167
Z12 | -0,177 [1,3110,247| 0,083 | Y=1,311x—0,177 | -0,119 |1,233[0,250| 0,078 | Y=1,233x—0,119
Z13 | -0,205 |1,378(0,120| 0,080 | Y=1,378x—0,205 | -0,131 |1,248]0,210] 0,085 | Y=1,248x—0,131

Fonte: autor.




Figura 11 - Gréfico com a validagdo cruzada da interpolagdo por Krigagem para a malha regular.
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Figura 12 - Gréfico com a validacdo cruzada da interpolag@o por Krigagem para a malha aleatoria.
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Figura 13 - Gréfico com a validagéo cruzada da interpolagio por Support Vector Machine para a malha regular.
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Figura 14 - Gréfico com a validag@o cruzada da interpolagdo por Support Vector Machine para a malha aleatoria.
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4.3.5 Mapas de Zonas de Manejo Fitossanitario
4.3.5.1 Relagdo entre FPI e NCE

O resultado das relagdes entre o Indice de Performance Fuzzy (FPI) e a Entropia de
Classificacdo Normalizada (NCE), foi utilizado como critério para definir a quantidade ideal
de classes para cada uma das 13 zonas de pesquisa (Tabela 10). Os valores de FPI podem variar
de 0 a 1, onde, quanto mais préximos de 0, interpreta-se que hé presenca de classes distintas e,
quanto mais préximo de 1, indicam auséncia de classes distintas. E possivel perceber que os
valores estdo bem préximos de 0, com uma média geral de 0,069. Ja em relagdo aos valores de
NCE, eles também estdo bem proximos de 0, com uma média de 0,078. Vale ainda ressaltar,
que existe uma forte correlago entre os valores obtidos de FPI e NCE, tanto para Cohen (1992)
quanto para Rumsey (2016), representada por um valor r de Pearson igual a 0,906.

Segundo Moharana et al. (2020), o nimero ideal de classes ¢ determinado quando cada
indice estd com valores minimos, o que representa a menor participacdo dos membros (no caso
do FPI) ou a maior quantidade de organizagdo (no caso do NCE). Nesta pesquisa, ¢ possivel
perceber que ambos os valores estdo bem proximos de 0, demonstrando presenga de uma boa
relacdo para a detecgdo de classes distintas em cada zona de estudo. Por consequéncia disto,
todas as zonas apresentaram classes distintas, sendo que a maioria apresentou 2 classes
distintas. Por sua vez, a Zona 7 apresentou a maior quantidade de classes distintas dentre as
zonas avaliadas, distinguindo 4 classes no total. A Figura 15 ilustra os graficos com a relagdo

existente entre FPI e NCE.

Tabela 10 - Relagdo entre o Indice de Performance Fuzzy (FPI), a Entropia de Classificagio Normalizada (NCE)
e o resultado do nimero considerado ideal de classes para cada zona de pesquisa.

ZONAS | FPI | NCE | NUMERO DE CLASSES
71 0,055 | 0,066
72 0,051 | 0,062
73 0,069 | 0,071
74 0,083 | 0,099
75 0,045 | 0,046
76 0,072 | 0,087
77 0,079 | 0,071
738 0,083 | 0,102
79 0,077 | 0,091

710 0,080 | 0,094
711 0,080 | 0,097
Z12 0,063 | 0,064
Z13 0,060 | 0,063

G2 W [ [ [ [ [ (DN [ (D (W (1 [N

Fonte: autor.
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Figura 16 — Gréficos com as relagdes entre o Indice de Performance Fuzzy (FPI) e a Entropia de Classificagdo

Normalizada (NCE) para cada zona de pesquisa.
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4.3.5.2 Zonas de Manejo Fitossanitario

Os mapas com as zonas de manejo fitossanitario representam os principais produtos
deste trabalho, permitindo a visualizagdo de potenciais por¢des onde ha maior incidéncia da
acdo da planta daninha mucuna-preta nas zonas de pesquisa (Figura 16). Pedroso et al. (2010),
fazem um excelente retrospecto relacionado a alguns termos voltados para a agricultura de
precisdo, definindo Zona de Manejo, como uma area espacialmente contigua a qual um
tratamento especifico pode ser aplicado.

Neste sentido, como as classes identificadas nas 13 zonas de pesquisa deste trabalho,
por meio da relagdo FPI e NCE, apresentam padrdes semelhantes, a tendéncia € a de que possam
receber 0 mesmo tratamento fitossanitario, como a aplicagdo de determinados herbicidas, por
exemplo, no intuito de combater os focos de incidéncia da planta daninha nas zonas de estudo,
variando a dosagem e metodologia de aplicagdo, de acordo com o periodo do ciclo da planta.

Virios estudos, incluindo os conduzidos por Silva et al. (2012), Bressanin et al. (2015)
e Dias et al. (2021), empregaram diversos herbicidas para resolver problemas semelhantes. Suas
descobertas se alinham e contribuem para os resultados desta pesquisa, visando uma abordagem
de gestdo mais integrada, otimizada e sustentavel para o problema. Esta abordagem visa
minimizar o impacto ambiental, aumentar a eficécia e reduzir custos para os produtores.

A maioria dos mapas de manejo produzidos, conseguiram distinguir apenas duas classes,
diferenciadas por meio de determinadas coloragdes. A coloragdo verde-escura, representa as
por¢cdes onde se encontram as plantas de cana-de-aglicar possivelmente mais saudaveis,
enquanto as porg¢des em coloracdo vermelho mais escuro, representam as porgdes, onde,
provavelmente, a leguminosa prejudica o desenvolvimento e crescimento saudavel da cana.

Além dessas duas coloragdes presentes em todas as zonas de estudo, nas Zonas 3, 5, 12
e 13, também foi possivel a identificagdo de uma terceira classe, diferenciada com uma
coloragdo amarelada, possivelmente representando locais de transi¢cdo entre as por¢cdes com
plantas mais saudaveis e por¢des com a presenga mais ativa da mucuna-preta.

A Zona 7 foi a unica que apresentou quatro classes, apresentando, assim, uma maior
variabilidade. Duas dessas classes também se fizeram presentes nas demais zonas de estudo,
porém foi possivel a captacdo de outras duas classes, bem proximas as duas normalmente
identificadas. A interpretagdo ¢ a de que a por¢do verde mais clara, seja uma area saudavel,
porém com parametros fitossanitarios inferiores as de colorag@o verde mais escuro. No mesmo
sentido, segue a interpretacdo para a classe com a coloragdo mais alaranjada, que,
possivelmente, representa uma por¢do menos saudavel, porém com indicadores melhores que

o da classe de coloragdo vermelha mais escura.
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De acordo com Maia et al. (2023), a implementagdo de zonas de gestio destaca-se como
uma das estratégias mais eficazes para aumentar a eficiéncia agricola. Isso ressalta a
importancia das tecnologias inovadoras em comparagdo com as abordagens convencionais,
servindo como meio de otimizar tempo, m3o de obra e recursos financeiros no setor
sucroalcooleiro. Tal énfase reforca a importdncia de esfor¢os de pesquisa continuos,
semelhantes ao trabalho realizado neste estudo.

O presente estudo alinha-se com a tendéncia destacada por Som-ard et al. (2021), que
observaram um numero substancial de estudos dedicados ao manejo € monitoramento da cana-
de-acticar. Esses estudos visam aumentar a produtividade e as atividades operacionais,

ressaltando a importancia de pesquisas com foco no comportamento espectral da cultura.
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Figura 17 - Mapas de Zonas de Manejo Fitossanitario produto das relagdes entre o indice de Performance Fuzzy

(FPI) e a Entropia de Classificagdo Normalizada (NCE) para cada zona de pesquisa.
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4.4 Conclusoes

As principais conclusdes relevantes para o objetivo desta pesquisa estdo listadas abaixo:

- Os dados extraidos do GNDVI para as malhas regular e aleatéria apresentaram bons
parametros para a estatistica descritiva, principalmente devido aos baixos valores de variancia
e desvio padrio, préximos a média, o que demonstra homogeneidade no conjunto de dados. O
coeficiente de variacdo apresentou valores que o classificaram como 6timo ou bom, validando
a qualidade e precisdo da metodologia de amostragem.

- Houve dependéncia espacial em todas as zonas de pesquisa, em sua grande maioria
classificada como moderada, apresentando bons resultados para os parametros Grau de
Dependéncia Espacial (GDE), Indice de Dependéncia Espacial (IDE) e indice de Moran (IM),
possibilitando sua representacdo por meio dos semivariogramas e mapas de krigagem.

- Os interpoladores Krigagem Ordinaria (KO) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
mostraram-se eficientes na demonstragdo da variabilidade espacial presente nas 13 zonas de
pesquisa, tanto para amostragem regular quanto aleatdria, o que foi confirmado pelos bons
resultados da valida¢do cruzada. No entanto, a KO com amostragem aleatoria foi ligeiramente
melhor que os demais, pois apresentou menores valores de erro (RMSE) e maiores coeficientes
de determinacéo (r?).

- A relagdio entre o Indice de Desempenho Fuzzy (FPI) e a Entropia de Classifica¢io
Normalizada (NCE) permitiu a integragdo dos mapas gerados pelos interpoladores propostos e
a identificagdo de diferentes classes em todas as zonas, possibilitando a criagdo de mapas de
zonas de manejo fitossanitdrio para aplicagdo em &areas com incidéncia da planta daninha
mucuna-preta, durante a janela critica de desenvolvimento da praga, a fim de otimizar a tomada

de decisdo do produtor.
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