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RESUMO

ARAUJO, Glaucio Luciano, D.Sc., Universidade FeddmVigcosa, novembro de 2016.
Estimativas da evapotranspiragéo e produtividade do milharrigado utilizando um
modelo multiespectral e imagens do satélite Landsat. 8rientador: Everardo
Chartuni Mantovani.

A cada dia séo utilizados, com mais frequéncia, mogeseos estimativas da producao
na agricultura. Com o lancamento dos primeiros satélitem a capacidade de
imageamento da superficie terrestre, alguns pesquésagdimneiros passaram a utilizar
imagens obtidas por meio de sensoriamento remottabriai composicdo de modelos,
trazendo maior precisdo as estimativas. Neste contdiktersos modelos tém sido
desenvolvidos objetivando estimativas mais precisas odupéio e da produtividade
agricola. Esta pesquisa teve como objetivo, buscar fod@astimar a produtividade da
cultura do milho irrigado, assim como estimar sua evapspiragéo e a eficiéncia do
uso da agua, por meio de técnicas de sensoriamenbborezomparando as estimativas
com dados reais observados a campo, assim comdcaerd dependéncia das
estimativas em relacdo ao nimero de imagens orbitg®miveis. Para alcangar os
objetivos da pesquisa, alguns modelos foram acopladaspondo um novo modelo,
sendo o principal deles utilizado para a estimativa aia&ssa produzida pelas culturas,
em funcédo da radiagdo absorvida pelas plantas. Audifeada para testes do modelo
pertence a Fazenda Triflora (S&o Desidério - BA) eea étilizada para validagédo do
modelo pertence & Fazenda Busato Il (Serra do Ram&Ag. Conclui-se que ocorreu
superestimativa da evapotranspiragdo da cultura do mth@ntanto uma calibragéo
realizada corrigiu as estimativas. A produtividade estimdidizando método IP (indice
de penalizacdo) e o método que utiliza o NDVI, pamalmacdo ndo se diferem
estatisticamente dos valores observados a campo, man@#o aconteceu quando o
NDWI e o SAVI foram utilizados. O fato de o NDVI semundice que representa a
quantidade e qualidade da vegetacdo, sendo o mesm#epéndente de informagdes
previas do cultivo, fez com que o método que utiliZdDVI para penalizacdo seja o
mais indicado para as estimativas de produtividade. @elmonultiespectral utilizando
o NDVI para a penalizagdo se mostra robusto, apisasegm boas estimativas. O modelo
permitiu a caracterizacdo dos momentos de maior efici@endiependéncia da cultura
em relagdo a utilizacdo da agua. O modelo identificouagjo®aior eficiéncia ocorre
juntamente no inicio do periodo reprodutivo. O modelo sgmta-se altamente

dependente do numero de imagens de satélite utilipadass estimativas.
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ABSTRACT

ARAUJO, Glaucio Luciano, D.Sc., Universidade FedeelVicosa, November, 2016.
Estimates of evapotranspiration and yield of irrigatedcorn using a multispectral
model and images of Landsat 8 satellitéddviser: Everardo Chartuni Mantovani.

Models for estimating production in agriculture are naften used every day. After the
launch of the first satellites with capacity to image ofetglrial surface, some pioneer
researchers began to use images obtained by odritaite sensing in the composition
of models, bringing more precision in the parametemedion. In this context, several
models have been developed to obtain more preciseagst of agricultural production
and vyield. This research aimed: i) find ways to estimatgated maize yield,
evapotranspiration, and efficiency of water using remsdasing techniques; ii)
compare estimated data with real data observed in the; fed iii) verify the
dependence of the estimates in relation to the numbavailable orbital images. To
reach the research objectives, some models were ezhupbmposing a new model,
being the main one used to estimate the biomass prdhydie crops as a function of
the radiation absorbed by the plants. The area usedttthéemodel belongs to Fazenda
Triflora (S&o Desidério - BA) and the area usednfiodel validation belongs to Fazenda
Busato Il (Serra do Ramalho - BA). It was concludeat & super estimation of the
evapotranspiration of the maize crop occurred, badibration carried out corrected the
estimates. The estimated yield using the Pl method ljpatian index) and the method
using NDVI for penalization do not differ statisticallypi the values observed in the
field. However, the same did not happen when NDWI 8A¥/| were used. The fact
that the NDVI is an index that represents the amount aatityjof the vegetation, and
it not dependent on previous information of the crop, ertadt the method that uses the
NDVI for penalization be the most appropriate for thddyestimates. The multispectral
model using the NDVI for the penalty is the most rabpsesenting good estimates.
The model allowed the characterization of the momentgreéter efficiency and
dependence of the culture in relation to the water Tike. model identified that the
highest efficiency occurs together at the beginning ofréproductive period. The

model is highly dependent on the number of satellitggy@naised for the estimates.



1. INTRODUCAO

O Brasil se encontra entre 0os maiores produtores munidiarslho Zea maysL.)
sendo superado atualmente pelos Estados Unidos daicAmeraiores produtores
mundiais e pela Republica Popular da China. De accoio o décimo primeiro
levantamento da safra brasileira de gréos refere2dd@2016, publicado em agosto de
2016, foram plantados na ultima safra 15,9 milhdesedtales, aumentando 1,5% em
relacdo a safra anterior, sendo que a producéo totab(primeira e segunda safras)
deve atingir 68,4 milhdes de toneladas (CONAB, 2016).

A cultura do milho esta espalhada por todo o planétalantada em quase todos
0s paises, podendo ser encontrada nas mais variandisdes de clima e manejo: do
nivel do mar até areas acima de trés mil metros iledalt de areas de menos de 600
milimetros de precipitagdo até areas com mais de 220fietros ao ano; em lavouras
com menos de 10 mil plantas“ha produtividades menores que 1.000 ki, haté
lavouras com mais de 100 mil plantas' aprodutividades maiores do que 15.000 kg
ha'; de sementes de paiol ou de variedades antigas até tesm@msgénicas com
tratamentos adicionais.

Néo diferentemente da producdo mundial, a cultura tltoré encontrada em
todos os Estados brasileiros. Sendo que existe o contimuento de tecnologia
produtiva elevando cada vez mais a produtividade ltarau

Ha, aproximadamente, 20 anos a area total plantadaaccultura do milho é a
mesma, no entanto a produgéo mais que dobrou istdodae aumento das tecnologias
resultando na elevacdo da produtividade média. Esseerda de producdo vem
acontecendo face ao crescimento “vertical” da prodwuied Produtores de ponta que
ha dez anos colhiam entre 120 e 130 saca® hmje colhem entre 180 e 200 sacas ha
No entanto, o crescimento também ocorre de forma ‘tiatat’, pois se a duas décadas
os bolsdes de alta tecnologia de producgdo de milhno kerealizados, em regides como
Campos Gerais e Guarapuava, ambas no Parana, Affamdo em S&o Paulo, e no
Sudoeste Goiano, hoje se espalham pelo Brasil inteimodigersas regides como
Planalto Gaucho, Oeste de Santa Catarina, Sudoeste altaP8ul de Sao Paulo e de
Minas Gerais, Triangulo Mineiro, Alto Paranaiba (SRnt® e Leste de Goias, Oeste
baiano e tantas outras areas nos Estados do Marani@@o, Pocantins e Para
(ABRAMILHO, 2010).



A irrigacdo se faz presente nos cultivos de maior tegile esta técnica se
traduz em maiores indices produtivos, melhor qualidexdeprodutos e independéncia
do fator precipitacdo, propiciando acréscimo na prodi#ilé. Desta forma, a técnica
da irrigacdo no milho estd em plena expanséo no Brasil

Devido a tendéncia no decréscimo da disponibilidadeyda para a agricultura e
ao aumento dos custos de energia além, da crescateupacdo mundial com 0s
recursos hidricos, torna-se necessaria a adocdo tiatégms de manejo que
possibilitem economia de dgua sem prejuizos a prodadieiaggricola (LOPEZ-MATA
et al., 2010). Uma boa estratégia de manejo da if@agundamental para economizar
adgua sem por em risco o rendimento das culturas (JALE al., 2006).

O rendimento das culturas € o indicador final para descis respostas para a
gestdo de recursos hidricos na agricultura (MOLDEBAKTHIVADIVEL, 1999). A
necessidade de acompanhar o crescimento das pkragasliar as relacdes entre o
rendimento e os processos hidroldgicos é fundameatal melhorar a produtividade
por unidade de 4gua aplicada. A produtividade disres é um dos elementos chave
para o desenvolvimento rural sustentavel e € um indicd@seguranca alimentar de
um Pais.

A estimativa do rendimento da cultura alguns meses a@eolheita é de suma
importancia e traz uma série de beneficios, como pierpermite o planejamento do
transporte da safra dentro do pais ou de um pais ptoade forma eficiente, permite a
comercializagdo da safra antes mesmo da colheitacasoode campos de semente de
milho, permite saber se a producéo ird atender a dlEmaor sementes do préximo
plantio.

Dentre os métodos de estimativa da produtividade dasrasliobs modelos
matematicos, que podem ser empiricos ou modelos gsegm fundamentagéo fisica e
bioldgica, possuem destaque.

Um modelo muito conhecido e utilizado descreve o addirde biomassa por
meio do somatério ou acumulo da fracdo da radiagiosdinteticamente ativa
absorvida (APAR) multiplicado por um fator de eficinde conversao da radiacdo em
biomassa, este foi proposto por Monteith (1972), o elmodem grande potencial,
podendo ser aplicado em conjungéo com dados dersaneato remoto.

Um dos principais parametros do modelo de Monteith (1% 2 fator de
eficiéncia do uso da radiagdo, tornando necessagoogmodelo seja acoplado ao

modelo proposto por Field et al. (1995), que pronmeestimativa da eficiéncia do uso



da radiacdo em funcgéo da eficiéncia maxima da cultlaraemperatura e de um fator
dependente da umidade do solo, que pode ser subspeladfracdo evaporativa.

A fracdo evaporativa por sua vez é estimada peBorantre o fluxo de calor
latente de evaporacdo com o somatorio do fluxo de salwsivel e do fluxo de calor
latente de evaporacdo. Desta forma, a fracdo evapogatideterminada por meio do
balangco de energia, que pode ser realizado utilizandtyaritmo SEBAL (Surface
Energy Balance Algorithm for Land).

O algoritmo SEBAL, desenvolvido a partir de dadose&®soriamento remoto, foi
formulado por Bastiaanssen et al. (1998a) e possihilgatimativa do fluxo de calor
latente (LE) por meio da utilizacdo de imagens de ssglcomo um residuo da
equacdo classica do balango de energia, permitindtinagiva da evapotranspiragao
da cultura imageada. Este algoritmo é constituido em graade parte, por
parametrizacdes fisicas bem estabelecidas e poucoex@spkendo que do total de
passos existentes, poucos sdo aqueles que envolvamepr&acdes empiricas.

Com o langcamento ao espaco do primeiro satélite dalsémagsat, em 1972, nos
Estados Unidos da América (EUA) de forma pioneiragp&sadores passaram a utilizar
as imagens de satélite para estimativas da é&rea cultivad@ge ecom satélites mais
modernos ja é possivel estimar a evapotranspiraciiacwauras utilizando imagens
orbitais. No Brasil, em virtude da grande extensaotdeial, a estimativa da area
plantada por meio da classificagdo de imagens orbitaisé juma realidade,
principalmente se tratando de grandes culturas comitho.m

Em 11 de fevereiro de 2013, a empresa de Serviptd@ieo dos Estados Unidos
da America, U. S. Geological Survey (USGS) em paamm a Empresa Aeroespacial
Norte Americana (NASA) colocaram em Orbitao satélite dsah 8. A bordo deste
satélite estdo dois dos mais modernos sensores espgatproduzidos. O primeiro
sensor se trata do Operational Land Imager (OLIg, fgunece oito bandas espectrais
com resolucdo espacial de 30 m, e uma banda particarnédm resolugdo espacial de
15 m. O segundo sensor o Thermal Infrared SenstRS)T fornece duas bandas
espectrais da regido do espectro infravermelho. O sgtéksui resolugédo temporal de
16 dias (USGS, 2014). A continuidade do programa sainél assegurada pela previsdo
do lancamento do Landsat 9 em 2020.

Comumente técnicas aplicadas sobre dados de sensmdamemoto sao
empregadas visando a predicdo da produtividade agriemlaalguns trabalhos
(BASTIAANSSEN e ALI, 2003; SAMARASINGHE, 2003). Diveos modelos tém



sido desenvolvidos objetivando melhores estimativas ddugéo das culturas. Nesse
contexto, o modelo de Monteith (1972) tem sido adotamlo\@rios pesquisadores
(FIELD et al., 1995; BASTIAANSSEN e ALI, 2003; SAMARASGHE, 2003;
BRADFORD et al., 2005; ARAUJO, 2013) que utilizaram codados de entrada do
modelo, informacdes obtidas de radibmetros com akdjare baixa resolugéo espacial
e temporal.

Dado o exposto, os objetivos deste trabalho foram estiragapotranspiracao da
cultura do milho utilizando o modelo SEBAL e comparaestimativas com dados de
evapotranspiragéo observados a campo. Buscar fgranasestimar a produtividade do
milho irrigado por meio de um modelo multiespectral utild@mimagens do Satélite
Landsat 8, sensores OLI e TIRS, decidindo sobre aamédinma de penalizacdo da
produtividade potencial para estimar a produtividag@ da cultura. Comparar as
estimativas do modelo multiespectral com os dados reajwatkicdo observados a
campo. Determinar a eficiéncia do uso da aguaq#ara utilizando dados estimados
pelo modelo multiespectral. E estudar a sensibilidadenddelo proposto quanto a

auséncia de imagens orbitais, simulando dias nuhlados



2. MATERIAL E METODOS

A pesquisa consistiu em estimar a produtividade dareubdo milho irrigado,
assim como estimar sua evapotranspiracdo e indicefia@ncia do uso da agua,
utilizando dados de sensoriamento remoto e compararsdestimados com dados
observados a campo. A estimativa de produtividade fadidav em duas etapas, uma
inicial para elaboracéo e selegédo do modelo e umarjpogiara a validagdo do modelo
selecionado. A primeira etapa utilizou dados da Fazdndlora e a segunda etapa
utilizou dados da Fazenda Busato Il ambas situadas id® i@este da Bahia.

Para alcancar os objetivos da pesquisa, alguns nsodelam acoplados,
originando um novo modelo, o principal modelo acoplédum modelo que estima a
biomassa produzida pelas culturas, em fungéo dagBadabsorvida pelas plantas. Esse
modelo foi proposto por Monteith (1972). O modeloMienteith é dependente de um
fator que expressa a eficiéncia da conversédo dajiankeiminosa em biomassa, esse
fator foi estimado por meio do modelo de Field et #P96), sendo que este é
dependente da fracdo evaporativa. Por sua vez, @fe@porativa foi estimada por
meio do algoritmo SEBAL (BASTIAANSSEN et al., 1998a)

2.1. Areas de estudo e obtencédo dos dados das fatzen

A é&rea de estudo utilizada para a elaboracdo e t@stesodelo multiespectral
pertence a Fazenda Triflora, situadas no municipiocSde Desidério - BA, mais
precisamente nas coordenadas geograficas, 12°26'58.45°41'14.00"0. A area de
estudo utilizada para validacdo do modelo pertencezanbla Busato Il, situada no
municipio de Serra do Ramalho - BA, mais precisamergeoardenadas geograficas,
13°12'30.77"S; 43°44'0.77"0. O clima das localidadeszatlks no estudo € do tipo
Aw (clima tropical com estacdo seca no inverno) dedacaom a classificagédo de
Koppen (ALVARES et al., 2013). Todos os dados utilizada pesquisa, foram cedidos
pelas fazendas por intermédio da empresa Irriger,pgomove 0 manejo da irrigacao
nestas fazendas.

As Figuras 1 e 2, apresentam uma composicdo RGB (Redn Blue), de
recortes de imagens do satélite Landsat 8, sensorddte € possivel na Figura 1
visualizar os 17 piv0s pertencentes a Fazenda Tajflema Figura 2, visualizar os 30

pives pertencentes a Fazenda Busato |l



Figura 1. Fazenda Triflora, composicdo RGB, recorte de unagém do satélite Landsat 8, sensor OLI,
oOrbita 220 ponto 069, obtida no dia 13/08/2015im&gem é possivel visualizar os 17 pivos de irdgac
da Fazenda Triflora, o primeiro e maior deles &6 b7, os demais séo pivods do tipo rebocavel,eqne
uma safra ocupam a posicédo "a" e na seguinte ocagasicao "b".

Figura 2. Fazenda Busato Il, composicdo RGB, recorte de unageém do satélite Landsat 8, Sensor
OLlI, érbita 219 ponto 069, obtida no dia 02/07/204 imagem € possivel visualizar os 30 pivos de
irrigacdo da Fazenda Busato I, alguns pivés s&tvados em duas partes, sendo uma norte e uma sul,
ou uma leste e outra oeste.



Na Fazenda Triflora foram disponibilizados dadosl@epivos de irrigagdo da
safra de 2013, 12 pivos da safra de 2014 e 14 piaGsafra de 2015, todos cultivados
com milho. As datas de plantio e colheita de cada gé@® apresentados na Tabela 1,

assim como as coordenadas geograficas do centadepd/o.

Tabela 1. Coordenadas geograficas dos centros dos pivds dec@cgda Fazenda

Triflora e datas de plantio e colheita nas safras, 2208} e 2015.

Coordenadas do centro do pivo

Safra Pivd - - Plantio Colheita Variedade
Latitude Longitude
la 12°26'38,32"S  45°43'15,81"0  23/04/2013 09/098201Pioneer - 3134
2a 12°27'15,44"S  45°43'19,46"0  29/04/2013 09/0920Pioneer - 30f53
3a 12°27'03,92"S  45°42'46,96"0 27/04/2013 08/0920Pioneer - 3053
4a  12°26'28,56"S  45°42'38,00"0  24/04/2013 09/098201Pioneer - 3134
ba 12°26'09,61"S  45°41'25,94"0 26/04/2013 07/09820Pioneer - 3053
2013 6b  12°26'38,09"S  45°41'02,41"0 11/05/2013 09/093201Pioneer - 30153
7b  12°26'27,15"S  45°40729,32"0 10/05/2013 09/09801Pioneer - 3053
8b  12°26'26,65"S  45°3955,68"0 09/05/2013 09/09820IPioneer - 3053
9b  12°26'35,44"S  45°3921,48"0 08/05/2013 09/09820IPioneer - 3053
10b 12°26'48,36"S  45°38'51,71"0 04/05/2013 09/0B&0 Pioneer - 3053
11b 12°26'59,82"S  45°38'19,57"0 03/05/2013 09/0B&0 Pioneer - 3053
12b 12°27'00,32"S  45°37'46,32"0 01/05/2013 09/0B&0 Pioneer - 3053
1b  12°26'54,92"S  45°43'54,71"0 24/05/2014 10/104201 Maximos
2b  12°27'31,01'S  45°43'54,82"0 26/05/2014 10/104201Status Viptera
3b  12°2655,87"S  45°42'14,31"0 27/05/2014 10/104201Status Viptera
4b  12°2623,40"S  45°42'05,00"0 31/05/2014  14/104201Status Viptera
5b  12°26'49,81"S  45°41'37,57"0 30/05/2014 13/104201Pioneer - 3035
2014 6a 12°26'01,01"S  45°4050,96"0 03/06/2014 26/10420Pioneer - 30f35
7a  12°2555,28"S  45°40'17,55"0 04/06/2014 26/10420Pioneer - 30f35
8a 12°25%56,22"S  45°39'43,09"0 05/06/2014 26/10420Pioneer - 30f35
9a 12°26'04,34"S  45°39'10,03"0O 07/06/2014 26/104201Pioneer - 3644
10a 12°26'17,41'S  45°38'39,10"0 06/06/2014 26/1D420 Pioneer - 3644
1la 12°2628,77"'S  45°3806,75"0 09/06/2014 26/1D420 AG 7088
12a 12°26'30,40"S  45°37'31,42"0 10/06/2014 22/1D420 Pioneer - 2830
la 12°26'38,32"S  45°43'15,81"0 20/05/2015 01/108201 DKB 390
4a  12°2628,56"S  45°42'38,00"0 21/05/2015 03/1@201Pionner - 3646
ba 12°26'09,61"S  45°4125,94"0 25/04/2015 03/09%201Status Viptera
6b  12°26'38,09"S  45°41'02,41"0  28/05/2015 12/106201Status Viptera
7b  12°26727,15"S  45°40'29,32"0 27/05/2015 12/106201Status Viptera
8b  12°2626,65"S  45°39'55,68"0  26/05/2015 12/106201Status Viptera
2015 9b  12°26'35,44"S  45°39'21,48"0 25/05/2015 12/106201Status Viptera
10b 12°2648,36"S  45°38'51,71"0  24/05/2015 12/10620 Status Viptera
11b 12°26%59,82"S  45°38'19,57"0 23/05/2015 12/10820 Status Viptera
12a 12°26'30,40"'S  45°37'31,42"0 09/05/2015 24/0B820 Status Viptera
13a 12°26'31,84"S  45°36'57,67"0  12/05/2015 24/0B820 Status Viptera
lda 12°26'37,73"S  45°36'23,73"0  13/05/2015 24/0B820 Status Viptera
15a 12°26'57,64"S  45°35%56,28"0 15/05/2015 24/0B820 Status Viptera
16a 12°27'16,51'S 45°3527,62"0 16/05/2015 24/0B820 Status Viptera

Na Fazenda Busato I, foram disponibilizados dados4dpi®s (ou metades de

pives) da safra de 2013 e de 33 pivOs da safra i, 20dos cultivados com milho. As



datas de plantio e colheita de cada pivd sdo apressnmtaddabela 2, assim como as
coordenadas do centro de cada pivd. Na Fazenda Bisastguns pives foram
divididos em duas partes, sendo uma parte norte (Myasul (S), ou uma parte leste

(L) e uma oeste (O).

Tabela 2. Coordenadas geograficas dos centros dos pivds dec&idgda Fazenda

Busato Il e datas de plantio e colheita nas safrd 22014.

Coordenadas do centro do pivd
Latitude Longitude
05N 13°13'02.91"S 43°44'49.91"0 19/03/20135/07/2013 30F35YH Liberty Link
05S 13°13'02.91"S 43°44'49.91"0 18/03/20135/07/2013 30F35YH Liberty Link
06 N 13°13'37.83"S 43°44'40.27"0 20/06/20132/10/2013 2B587PW
06 S 13°13'37.83"S 43°44'40.27"0 20/06/20132/10/2013 2B587PW
07 N 13°13'32.79"S 43°44'04.57"0 14/03/2013.0/07/2013 30F35YH Liberty Link
07 S 13°13'32.79"S 43°44'04.57"0 13/05/20128/08/2013 30F35YH Liberty Link
08 13°1320.79"S 43°43'32.68"0 12/03/20137/07/2013 30F35YH Liberty Link
09N 13°13'31.20"S 43°43'02.79"0 18/04/20132/08/2013 30F35YH Liberty Link
09S 13°13'31.20"S 43°43'02.79"0 18/04/20132/08/2013 30F35YH Liberty Link
10N 13°1311.43"S 43°42'35.48"0 21/03/20135/07/2013 30F35YH Liberty Link
10S 13°1311.43"S 43°42'35.48"0 14/05/20128/08/2013 30F35YH Liberty Link
11 13°1350.32"S 43°42'35.83"0 15/05/20128/08/2013 30F35YH Liberty Link
13 13°14'07.97"S 43°43'54.82"0 18/05/20129/08/2013 30F35YH Liberty Link
14 13°1414.17"S 43°44'30.57"0 22/06/20135/10/2013 DKB 390 VT Pro2
151 13°14'34.99"S 43°43'31.40"0 23/03/20137/07/2013 30F35YH Liberty Link
150 13°1434.99"S 43°43'31.40"0 17/05/20133/09/2013 30F35YH Liberty Link
16 N 13°14'19.86"S 43°42'56.91"0 19/04/20132/08/2013 30F35YH Liberty Link
16 S 13°1419.86"S 43°42'56.91"0 01/04/20129/07/2013 30F35YH Liberty Link
17 L 13°15'09.34"S 43°43'40.26"0 26/03/20120/07/2013 30F35YH Liberty Link
170 13°15'09.34"S 43°43'40.26"0 04/06/20131/10/2013 30F35YH Liberty Link
18 N 13°15'03.90"S 43°44'16.87"0 01/06/20128/09/2013 30F35YH Liberty Link
18 S 13°15'03.90"S 43°44'16.87"0 27/03/20124/07/2013 30F35YH Liberty Link
19L 13°15'38.64"S 43°44'07.42"0 02/04/20138/07/2013 30F35YH Liberty Link
190 13°1538.64"S 43°44'07.42"0 05/06/20132/10/2013 30F35YH Liberty Link
20 13°1541.35"S 43°43'33.06"0 02/05/20130/08/2013 30F35YH Liberty Link
21 13°15'40.08"S 43°42'52.46"0 04/05/20132/09/2013 30F35YH Liberty Link
22 13°15'08.38"S 43°42'36.08"0 07/05/20134/09/2013 30F35YH Liberty Link
23 13°16'12.58"S 43°42'34.09"0 09/04/20135/08/2013 30F35YH Liberty Link
241  13°16'31.27"S 43°43'21.70"0 16/04/20133/08/2013 30F35YH Liberty Link
240 13°16'31.27"S 43°4321.70"0 20/04/20135/08/2013 30F35YH Liberty Link
25 13°16'19.90"S 43°43'56.53"0 04/04/20131/08/2013 30F35YH Liberty Link
26 13°1652.03"S 43°43'49.74"0 24/04/20121/08/2013 30F35YH Liberty Link
28 13°17'05.10"S 43°43'04.92"0 23/04/20120/08/2013 30F35YH Liberty Link
29 13°16'47.67"S 43°42'33.49"0 13/04/20139/08/2013 30F35YH Liberty Link
01 13°11'46.58"S 43°42'43.79"0 07/03/2014£7/06/2014 DKB 390 VT Pro2
02 13°1210.98"S 43°43'10.15"0 10/06/201412/10/2014 DKB 390 VT Pro2
03 13°1221.17"S 43°42'35.14"0 28/02/2014£1/06/2014 DKB 390 VT Pro2
05 13°13'02.91"S 43°44'49.91"0 20/03/2014.1/07/2014 DKB 390 VT Pro2
2014 06 13°13'37.83"S 43°44'40.27"0 08/05/2014€7/09/2014 DKB 390 VT Pro2
07 N 13°13'32.79"S 43°44'04.57"0 17/03/20147/07/2014 DKB 390 VT Pro2
07 S 13°13'32.79"S 43°44'04.57"0 03/05/20142/09/2014 DKB 390 VT Pro2
08 13°1320.79"S 43°43'32.68"0 05/05/2014€7/09/2014 DKB 390 VT Pro2
10N 13°1311.43"S 43°42'35.48"0 15/03/201406/07/2014 DKB 390 VT Pro2
10S 13°1311.43"S 43°42'35.48"0 07/05/201406/09/2014 DKB 390

Plantio Colheita Variedade

Safra Pivd

2013




Continuacgdo da Tabela 2.
11 13°13'50.32"S 43°42'35.83"0 04/07/20149/10/2014 DKB 390 VT Pro2
12 13°13'58.48"S 43°43'22.42"0 28/03/20143/07/2014 DKB 390 VT Pro2
13 13°14'07.97"S 43°43'54.82"0 01/05/2014€4/09/2014 DKB 390 VT Pro2
14 13°1414.17"S 43°44'30.57"0 02/05/2014€1/09/2014 DKB 390 VT Pro2
15L 13°14'34.99"S 43°43'31.40"0 26/03/20146/07/2014 DKB 390 VT Pro2
150 13°14'34.99"S 43°43'31.40"0 30/04/20145/08/2014 DKB 390 VT Pro2
16 13°14'19.86"S 43°42'56.91"0 21/03/201415/07/2014 DKB 390 VT Pro2
17 L 13°15'09.34"S 43°43'40.26"0 01/04/20148/07/2014 DKB 390
17 O 13°15'09.34"S 43°43'40.26"0 30/04/20146/08/2014 DKB 390 VT Pro2
18N 13°15'03.90"S 43°44'16.87"0 29/04/20144/08/2014 DKB 390 VT Pro2
18 S 13°15'03.90"S 43°44'16.87"0 01/04/20147/07/2014 DKB 390 VT Pro2
19L 13°15'03.90"S 43°44'16.87"0 03/04/20148/07/2014 DKB 390 VT Pro2
190 13°15'03.90"S 43°44'16.87"0 28/04/20145/08/2014 DKB 310 VT Pro2
21 13°15'40.08"S 43°42'52.46"0 23/04/201418/08/2014 DKB 390 VT Pro2
22 13°15'08.38"S 43°42'36.08"0 26/04/201418/09/2014 DKB 390 VT Pro2
23 13°16'12.58"S 43°42'34.09"0 17/04/201411/08/2014 DKB 390 VT Pro2
24 13°16'31.27"S 43°43'21.70"0 15/04/201410/08/2014 DKB 390 VT Pro2
25 13°16'19.90"S 43°43'56.53"0 03/04/20148/07/2014 DKB 390 VT Pro2
26 13°16'52.03"S 43°43'49.74"0 05/04/2014€4/08/2014 DKB 390 VT Pro2
27 13°17'22.46"S 43°43'36.67"0 16/05/201419/09/2014 DKB 390 VT Pro2
28 13°17'05.10"S 43°43'04.92"0 07/04/2014€6/08/2014 DKB 390 VT Pro2
29 13°16'47.67"S 43°42'33.49"0 14/04/2014€7/08/2014 DKB 390 VT Pro2
30 13°12'42.12"S 43°43'00.50"0 24/06/20145/10/2014 DKB 390 VT Pro2
N: norte; S: Sul; L: Leste; O: Oeste.

Os dados climatoldgicos de superficie utilizados foranetados em cada uma
das fazendas, por meio de estac6es meteoroldgicandidas. Os dados séo referentes
aos seguintes elementos: velocidade do vento a dois nugtrakéura (m '8, radiacéo
solar (W n¥), temperaturas maxima e minima do ar (°C), umidakiiva do ar (%) e

pluviometria (mm).

2.2. Imagens utilizadas

As imagens do satélite Landsat 8, sensores OLI e TiR& os periodos de
estudo foram obtidas diretamente do site do USGSmear do sistema EarthExplorer
(http://earthexplorer.usgs.gov) mediante cadastro eizaté@o do 6rgao.

O sensor OLI, do satélite Landsat 8 fornece nove dmaedpectrais, sendo uma
banda pancromética (Banda 8) e o sensor TIRS formemes bandas termais.
Informagdes detalhadas de cada banda estdo na Tabdiarag utilizadas no
experimento apenas as imagens que apresentaram aus@meivens. Na Tabela 4 sdo
apresentadas as datas das imagens utilizadas paebaaebo e teste do modelo
multiespectral, e na Tabela 5 sdo apresentadas asddatasiagens utilizadas para a

validagéo do modelo.
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Tabela 3.Informacgdes do satélite Landsat 8 e seus sensores, Opatatand Imager
(OLI) e Thermal Infrared Sensor (TIRS).

Comprimento de Resolugéo
Sensor Bandas Onda Espacial
(micrometros) (metros)
OLI Band 1 - Coastal aerosol 0,43 -0,45 30
OLI Band 2 - Azul 0,45-0,51 30
OLI Band 3 - Verde 0,53-0,59 30
OLI Band 4 - Vermelho 0,64 - 0,67 30
OLI Band 5 - Infravermelho Proximo (NIR) 0,85-8,8 30
OLI Band 6 - Infravermelho de Ondas curtas 1 (SWIR1 1,57 - 1,65 30
OLI Band 7 - Infravermelho de Ondas curtas 2 (SWIR2 2,11 - 2,29 30
OLI Band 8 - Pancromaética 0,50-0,68 15
OLI Band 9 - Cirrus 1,36 -1,38 30
TIRS Band 10 - Infravermelho Termal 1 10,60 - 11,19 100(30)*
TIRS Band 11 - Infravermelho Termal 2 11,50- 12,51 100(30)*

* Bandas adquiridas com 100 m de resolugdo, masasteadas para 30 m.
Fonte: USGS (2016), adaptado.

Tabela 4.Imagens da Fazenda Triflora, orbita 220 ponto 068vgnientes do satélite
Landsat 8 sensores OLI e TIRS, utilizadas para a elgo e selecdo do modelo

multiespectral para a estimativa da produtividade da eutomilho irrigado.

Safra Data Situagao NUmero Atribuido a Imagem
19/05/2013 Auséncia de nuvens 1
04/06/2013 Nuvens -
20/06/2013 Auséncia de nuvens 2
2013 06/07/2013 Aus{enc?a de nuvens 3
22/07/2013 Auséncia de nuvens 4
07/08/2013 Auséncia de nuvens 5
23/08/2013 Auséncia de nuvens 6
08/09/2013 Auséncia de nuvens 7
07/06/2014 Auséncia de nuvens 8
23/06/2014 Nuvens -
09/07/2014 Auséncia de nuvens 9
25/07/2014 Auséncia de nuvens 10
2014 10/08/2014 Auséncia de nuvens 11
26/08/2014 Auséncia de nuvens 12
11/09/2014 Auséncia de nuvens 13
27/09/2014 Auséncia de nuvens 14
13/10/2014 Nuvens -
23/04/2015 Nuvens -
09/05/2015 Nuvens -
25/05/2015 Auséncia de nuvens 15
10/06/2015 Auséncia de nuvens 16
26/06/2015 Auséncia de nuvens 17
2015 12/07/2015 Nuvens -
28/07/2015 Auséncia de nuvens 18
13/08/2015 Auséncia de nuvens 19
29/08/2015 Auséncia de nuvens 20
14/09/2015 Auséncia de nuvens 21

30/09/2015 Auséncia de nuvens 22
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Tabela 5.Imagens da Fazenda Busato I, 6rbita 219 ponto 06@eprentes do satélite
Landsat 8 sensores OLI e TIRS, utilizadas para a va@waao modelo multiespectral

para a estimativa da produtividade da cultura do milhcaog

Safra Data Situagdo NUmero Atribuido a Imagem
26/04/2013 Auséncia de nuvens 23
12/05/2013 Auséncia de nuvens 24
13/06/2013 Auséncia de nuvens 25
29/06/2013 Auséncia de nuvens 26

2013 15/07/2013 Auséncia de nuvens 27
31/07/2013 Auséncia de nuvens 28
16/08/2013 Parcialmente Nublado 29
01/09/2013 Parcialmente Nublado 30
17/09/2013 Auséncia de nuvens 31
03/10/2013 Auséncia de nuvens 32
12/03/2014 Auséncia de nuvens 33
28/03/2014 Nuvens -
13/04/2014 Auséncia de nuvens 34
15/05/2014 Auséncia de nuvens 35
31/05/2014 Auséncia de nuvens 36
16/06/2014 Nuvens -

2014 02/07/2014 Auséncia de nuvens 37
18/07/2014 Parcialmente Nublado 38
03/08/2014 Nuvens -
19/08/2014 Auseéncia de nuvens 39
04/09/2014 Auséncia de nuvens 40
20/09/2014 Auséncia de nuvens 41
06/10/2014 Auséncia de nuvens 42
22/10/2014 Parcialmente Nublado 43

Cada imagem foi recortada a fim de reduzir seu tamanhfaciitar o
processamento das mesmas. Essa pratica diminui o temparocessamento por
imagem, as mesmas foram recortadas abrangendo apénes necessaria de trabalho,

cobrindo apenas as fazendas de interesse.

2.3. Descricao e aplicacao do algoritmo SEBAL

O algoritmo SEBAL possibilitou a determinagéo da fraca@enativa, que foi
utilizada para a determinacédo da eficiéncia do usodiag@o solar pela cultura, assim
como possibilita a estimativa de sua evapotranspiragao

O SEBAL necessita de informac¢des da superficie obtmassensoriamento

remoto e dados meteoroldgicos da superficie para estsneomponentes do balango
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de energia. A necessidade de informagbes multiespe@raérmais permite que o
algoritmo seja aplicado somente a imagens adquirdas da cobertura de nuvens.

O fluxo de calor latente instantaneo (LE) foi estimadorpeio da equagéo do
balango de energia, contabilizando a diferenca enteddo de radiagéo (Rn), o fluxo de
calor no solo (G) e o fluxo de calor sensivel (H)déscricdo do algoritmo também
pode ser obtida em Bastiaanseen et al. (1998a, 1898I8n et al. (2002).

O saldo de radiagéo foi calculado por meio da refietde emitancia da radiagéo
variavel espacialmente. O fechamento do balanco @egian pixel a pixel, foi
processado considerando o fluxo de calor latente comoresiduo da equacéo do
balango de energia, desconsiderando fluxos de nmexpressividade, como visto na

Equacéo 1:

LE=Rn-H-G 1)

Em que, LE, Rn, H e G sdo dados em Wm

Para Estimar o fluxo de calor latente, 0 SEBAL requegéna de satélite que
contenham informacfes espectrais nas bandas refiedivavisivel, infravermelho
proximo e também na banda do infravermelho termalEBAR pode ser aplicado a
imagens de uma extensiva gama de sensores de pfaaforbitais, como: ASTER,
NOAA-AVHRR, MODIS-Terra/Acqua, Landsat 5 - TM e Laadl8 - OLI TIRS, entre
outros.

A radiancia espectral dos alvos observados pelo s@idma bordo da plataforma
Landsat 8, sdo armazenadas em niveis de cinza, ouraihgital, com resolucéo
radiométrica de 16 bits, tendo resolucdo espacidDde nas bandas reflectivas e 100 m
nas bandas do termais, que é reamostrada para 3@asolacéo temporal é de 16 dias.

Para solucionar a equacéo do balango de energi@imente procedeu-se com
a determinacdo do saldo de radiagdo. No entanto,igiarauma série de etapas foram
cumpridas.

A primeira etapa foi a determinacao da reflectancitopo da atmosfera corrigida
em fungéo do angulo de elevagéo solar para cadaaldmdensor OLIpQ;). Neste
processo o numero digital (ND) de cada pixel da imafggroonvertido em valores de

reflectnciaPara calcular a pA; de cada banda foi utilizada a Equacao 2 (USGS, 2016).
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M. ND+A,

2
sin(0) @)

P

Em que, M é o fator de reescala multiplicativo, especifico deéacbanda; Aé o
fator de reescala aditivo, especifico de cada banda do sensor OLI; 6sgé 0 angulo local
de elevacao solar;andica a iesima banda do sensor OLI. Os valores geAMe 0se
estdo disponiveis no arquivo de texto que acomparlzicemgem de satélite.

Com a reflectancia de cada banda foi possivel obédvexlo planetarioog.s) por
meio da Equacédo 3, isto €, o albedo ndo ajustadmsntissividade atmosférica, este
foi obtido pela combinacdo linear das reflectancias mmmoaticas dos canais

reflectivos do OLI - Landsat 8, os coeficiente forarapostos por Ruhoff et al. (2015):

0., =0,300p,+0,276p, +0,233p, +0,143p, +0,035p, +0,012p, 3)

Em que,p2, ps, pa Ps, Pe € p7 SA0 as reflectancias monocromaticas das bandas 2,
3,4,5, 6 e 7. O célculo do albedo da superficialbedo corrigido para os efeitos
atmosféricosd) foi dado pela Equacéo 4 (SILVA, 2005):

Oyoa — U’p
o= > (4)
Tsw

Em que,ouoa € 0 albedo planetariog, € a radiacéo solar refletida pela atmosfera,
que varia entre 0,025 e 0,04, para o algoritmo SEBAlufilizado o valor de 0,03 (o
qual é mais comumente utilizando, considerado comor valédio) e 1, € a
transmissividade atmosférica. Para as condicdes éde ctaro, a transmissividade

atmosférica foi calculada por meio da Equacéo 5 @llet al., 2002):
1, =0,75+2-10°z (5)
Em quez é a altitude média do local de estudo (m).

O indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (Ntzewh Difference

Vegetation Index — NDVI) é um indicador sensivel dardidade e da condi¢cdo da
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vegetacdo verde do local imageado. Seus valoresnvate —1 a +1. Para superficies
com alguma vegetacdo o NDVI varia de 0 a 1, j& pgwa & nuvens o NDVI é menor
que zero. O valor do NDVI foi obtido por meio da Egfim 6, que expressa a razdo
entre a diferenca das reflectividades do Infravermphdaimo (IV-préximo,pw) e do

vermelho py) pela soma das mesmas (ROUSE et al. 1974):

NDV| = Pv —Pv. (6)
Pv TPy

Em que,py, pv correspondem, respectivamente, as reflectancias ddadare 4
do sensor OLI do Landsat 8. Este € um dos mais cild®ee utilizados indices de
vegetacdo, o NDVI é um indice de raz&o, sendo assims, resultados ndo dependem
das condic¢des de iluminacdo. Na faixa do visivebeoéila absorve a radiagéo solar no
processo fotossintético (regido do vermelho) e na fdixanfravermelho préximo o
tecido foliar reflete essa radiacéo.

O NDVI é um dos indices de vegetacdo mais citadodrabalhos cientificos,
provavelmente devido a sua variagdo finita (-1 a 1)u® fgcilita a interpretacdo dos
resultados. Estudos empiricos mostram que este indicesemta correlages
significativas com as variaveis biofisicas da vegetagémipalmente com aquelas que
descrevem a frac@o responséavel pela fotossintesepta biomassa verde e indice de
area foliar (GAMON et al., 1995). Valores de NDVbgimos de -1 indicam a presenca
de &gua, valores de NDVI proximos de zero signifiearséncia de vegetacdo, enquanto
os valores de NDVI perto de 1 podem indicar uma graedeidade de folhas verdes.

O NDVI também apresenta correlacdo significativa com aiacdo
fotossinteticamente ativa absorvida ou interceptada pmeetl (ASRAR et al., 1984,
SELLERS, 1985; STEINMETZ et al., 1990) e, por essévopapresenta-se Como um
avancado método para a avaliagdo da eficiéncia ldal@n cultura (DAUGHTRY et
al., 1992).

Gao (1996), em suas pesquisas, desenvolveu um ihelidéderenca normalizado
para quantificar a &gua presente no tecido vegetal,ec@th em inglés como
Normalized Difference Water Index (NDWI). Este indic@ €riado para estimar a
quantidade de &gua presente na cultura, baseadoimeipios fisicos radiométricos.

Hardisky et al. (1983), desenvolveu um indice similasaptrabalhar com imagens
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Landsat, estes pesquisadores relatam que o indice gavdetilizado como indice
quantitativo para a presenca de &gua nas plantas. Ol N@Vdeterminado pela

Equacéo 7:

NDW| = PR~ Pswiri (7)

Pnir T Pswir1

Em que,pnir, pswiri, COrrespondem respectivamente as reflectancias ddasan
5, no comprimento de onda do infravermelho proximamedh 6, no comprimento de
onda do infravermelho de ondas curtas, ambas dors&hdalo Landsat 8. O NDWI
ndo é propriamente utilizado no algoritmo SEBAL, ele dtlizado neste trabalho,
como ferramenta de penalizacdo para a estimativa diitpridade da cultura. No
entanto o NDWI mostra-se relevante para o monitoramentmdtetdo de agua foliar,
que é utilizado na agricultura e irrigacdo (PENUELAS| et1893). Este indice remove
as variacdes induzidas pela estrutura interna da ®llos teores de matéria seca,
melhorando a precisdo na recuperacdo do teor dedéguegetacdo (CECCATO et al.,
2001).

Para o célculo do indice de Vegetacdo Ajustado par&feitos do Solo (Soil
Adjusted Vegetation Index — SAVI), que é um indice Qusca amenizar os efeitos de

exposic¢ao do solo, foi utilizada a Equagéo 8, de HIS&S):

SAVI = (1+ L)-(plv —PV) (8)
(L+p|v +pv)

O SAVI é um indice que busca diminuir a influéncia dgosta espectral do solo,
mediante a incluséo de um fator de ajuste (L) queiawsrcom o grau de fechamento
do dossel, permitindo uma melhora na interpretacdovalééveis da vegetacdo. Neste
estudo utilizou o valor de L igual a 0,5 (SILVA, 2005)

O indice de Area Foliar (IAF) ¢ definido pela razitrem area foliar de toda a
vegetacdo pela unidade de area utilizada por esstagégeO IAF transmite uma ideia
da biomassa de cada pixel da imagem, este foi edleupbor meio da Equacéo 9,

sugerida por Allen et al. (2002):
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059—5Avq

'n( 0,59
IAF =— :

0,91 ®)

Para converter os valores de numero digital (NDbatala 10, do sensor TIRS do
Landsat 8, em temperatura, foi seguido o procedimenioanha pelo USGS (2016).
Primeiro foi necessario converter os valores de paxkd, da imagem, em valores de
radiancia espectral, representando a energia sdlistida por cada pixel por unidade de
area de tempo de angulo sélido e de comprimento d& emedida ao nivel do satélite,
para isso foi utilizada a Equagédo 10 (USGS, 2016):

L,,=M, -ND+A, (10)

Em que, Lo € a radidncia espectral no topo da atmosfera pasn@ahbl0 do
satelite (Wrif sr* um™), M. é o fator multiplicativo de reescala, especifico da by
encontrado nos metadados da imagem do dia em quést&®,o fator de reescala
aditivo, especifico da banda 10, também encontrado nmetsdados da imagem
(arquivo de texto que acompanha cada imagem).

ApOs determinar os valores de radiancia, para a hEhdestes foram convertidos
em temperatura ¢ em Kelvin), para isso foi utilizada a Equagéo 1bppsta pelo
USGS (2016):

T,—— Ko (11)
K

Em que, K e K; sdo constantes de calibragdo das bandas termaisso €H,
estes valores sdo encontrados nos metadados que abampamagem.

Para calcular a radiacdo de ondas longas emitidespptficie, foi considerada a
emissividade da banda larga (g5). Segundo Allen et al. (2002),e3 pode ser obtidas,
para NDVI > 0 e IAF < 3, pela Equacéo 12:

&, =0,95+0,01IAF (12)
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Sendo adotado o valor de &, = 0,98, para pixels com IAE 3, foi utilizado para
corpos d'agua (NDVI < 0 e < 0,47) os valores de g, = 0,985. conforme preconizam
Allen et al. (2002).

ApOs os célculose &, a equacgdo de Stefan-Boltzmann foi utilizada na obtenca

da radiacdo de onda longa emitida pela superficie € Wn¥%; Equagcéo 13):
R,=¢g-c T/ (13)

Em que, &, € a emissividade de cada pixel¢ a constante de Stefan-Boltzmann
(5,67*10°Wm2K™) e T, é a temperatura da superficie (K).

A estimativa da radiacdo de onda longa incidente emnpiela atmosfera na
direcdo da superficie (R em Wn¥’), também foi determinada por meio da equacéo de
Stefan-Boltzmann (Equacédo 14), como demonstrado @baix que considerando a

emissividade atmosférica (Equacéo 15):
Ru:sa-c-T; (14)
g, =0,85 (-Int)** (15)

Em que, g, é a emissividade atmosférica (ALLEN et al.,, 2002}, € a
temperatura do ar (K). A temperatura do ar em Kehid&ola pelos dados coletados na
estac@o meteoroldgica para a hora da passagem dte skl local, j& corrigida para o
horéario de Brasilia.

A radiacdo incidente de onda curtay(Rem Wn1), definida como o fluxo de
radiacdo solar direta e difusa que atinge a superféiestre, foi estimada para

condicdo de céu claro, utilizando a Equacéo 16:
R, =S-cosZ-d, -1, (16)

Em que, S é a constante solar (1367 %nx é angulo solar zenital & é a
distancia relativa entre a terra e o sol no momenipp&le ser considerado constante

em toda a area de estudo, quando a mesma é denpeatjorensdo (50 km x 50 km).
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Depois de determinado o valor de,Rfoi calculado o saldo de radiagdo a

superficie (Rn, W), por meio da Equacéo 17:
Rn=R -a-R +R  -R,-(1-¢) R, (17)

Posteriormente foi obtido o fluxo de calor no solo\(@11) por meio da Equacéo
18, proposta por Bastiaanssen (2000):

G= F -(0,0038 o+ 0,0074 0?)(1- 0,98 NDVI 4)} Rn (18)
(03

Apos determinados os parametros, saldo de radiaflacede calor no solo, o
ultimo parédmetro necessério para a determinacdo ®o fla calor latente instantadneo
de evaporacéao é o fluxo de calor sensivel.

O fluxo de calor sensivel (H) € a taxa de perda e para o ar, por convecgdo e
condugéo, devido a uma diferenca de temperaturaflestefoi estimado com base na
velocidade do vento (u) e da temperatura da superfis@ndo uma calibracéo interna,
da diferenca da temperatura entre dois niveis proxinsoperficie, como demonstrado
na Equacao 19 (BASTIAANSSEN et al., 1998a).

(a+b-T,)

H=p-c,

(19)

rah

Em que,p é a densidade do ar (1,15 kg’)nc, é o calor especifico do ar (1004
Jkg'K™), a e b sdo constantes de calibragdo da diferengendeeraturas, Jé a
temperatura da superficie (K) & é a resisténcia aerodindmica ao transporte de calor
(smib).

Para estimativa de H, o processo tem inicio considerarcondi¢cdo de atmosfera
neutra. Primeiramente, obtém-se o parametro de rugtesidicial (zm inicia) a0 aplicar

a Equacéo 20, sugerida por Allen et al. (2002):

=0,12h (20)

ZOm’niciaI
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Em que, h é a altura média da vegetagdo (m). Nessdaautilizado h = 1,3 m.
Posteriormente, calculou-se a velocidade de friccdoaini@*incia) para a

condicéo de atmosfera neutra (Equagéo 21):

k-u, 21)

inicial —
Z
InL X }
Zominicial

Em que, k é constante de Von Karman (0,41§ a velocidade do vento (Hsna

u*

altura Z (2 m) e Zminicia € 0 coeficiente de rugosidade inicial (m).
Com as informacgdes d@nzZinicia € U*niciar fOi possivel estimar a velocidade do
vento a uma altura (z) de 100 mgdl chamada de altura de mistura, onde se assume

que os efeitos da rugosidade da superficie séo désgise(Equacéo 22):

[ 100 J

In

Z ...

ominicial (22)

inicial
k

Ujpo = u*

Posteriormente, foi calculada a velocidade de fricchc@&da pixel. Admitindo a
hipotese de queish € constante em toda a cena estudada, foi obtida eidede de

friccdo u*(m s?) para cada pixel da imagem, por meio da Equagéo 23:
— k'uloo

(23)

Em que, 4, em cada pixel foi obtido em fungéo do SAVI segundmaacéo 24,
desenvolvida por BASTIAANSSEN (2000):

z, =exp5,809-5,62 SAVI) (24)

Para a obtencédo de H no algoritmo SEBAL, sdo nedassaformacdes de dois

pixels, denominados pixels &ncoras, para que se pbsEaminar a variagdo de
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temperatura (dT) e a resisténcia aerodinAmica aopwetesde calor () em todos os
pixels da area de estudo.
Inicialmente, a resisténcia aerodinamiga(s m®) foi calculada admitindo-se a

atmosfera em condi¢céo de estabilidade neutra pela &uo2a¢

InLZZ}
P . W (25)

ah —
u*-k

Em que, z e 2 sdo as alturas em metros acima da superficie (fotgtimados
Z:;=0,1 m e 2=2,0 m), u* velocidade de friccéo (H)se k é a constante de von Karman
(0,41).

Para obter o fluxo de calor sensivel foi preciso resalv&E para cada pixel
usando a equacao do balanco de energia. Os vabmtésatam distribuidos na imagem
pelo SEBAL de acordo com a temperatura da superfigi@C). Isto foi feito utilizando
uma funcdo dT versussTonde dT é a diferenga entre a temperatura do av gdart
superficie (0,1 m acima do plano zero da alturaedtodamento e a temperatura do ar a
2 m acima do plano zero da altura de deslocamentequacéo linear para dT versus T
foi desenvolvida usando os valores de dT para osspipednte e frio.

O calculo da diferenca de temperatura préxima arfiggedT (°C) para cada
pixel foi dado pelo SEBAL por meio de uma relacaedinentre dT e ¢J(temperatura

da superficie)(Equacgéo 26):
dT=a+b-T, (26)

Em que, os coeficientes a e b foram obtidos por ohesopixels ancoras (quente e
frio), conforme ser4 apresentado na sequéncia.

Selegdo do Pixel Frio:O pixel frio foi utilizado no SEBAL para definir a
quantidade de evapotranspiragdo, que ocorre na imdgeonma area bem irrigada e
completamente vegetada. Presume-se que a area régpeesgxima quantia de energia
disponivel que estara sendo consumida na evapor@cpixel “frio” representa uma

regido agricultdvel bem irrigada e de vegetacdo comlente cobertura. Foi assumido
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que H do pixel frio (ko) € igual & zero, isto é, toda a energia disponivelrdeeid

usada para evaporar a 4gua (Equacao 27):

AET,,=Rn-G (27)
Selecdo do Pixel QuenteO pixel “quente” esté localizado em areas secas ou
areas onde ha campos vazios (areas ja colhidas quregraro agricola), assumindo
assim que ndo existe evaporacdo nestas areas. Saia®wdt@®as desérticas, areas
impermeabilizadas e &areas extremamente quentestdasf@lhados). O dT do pixel
quente € determinado por meio de H, assumindo queoppbeel quente, o fluxo de
calor latente é nulo (Equacédo 28), sendo o fluxo der c@nsivel do pixel quente

(Hguents Wm'z) dado pela Equagéo 29:
H=Rn-G (28)

:p-cp(a+ b-T,)

H =Rn-G

quente™

(29)

rah

Em que, T, Rn, G e 4, sdo obtidos exatamente no pixel quente selecionado na

imagem. Com base nesses valores, obtem-se uma réfegiq Equacéo 30):

r.(Rn-G)

p'Cp

a+b-T,= (30)

Como no pixel frio dT = 0, ou seja, a + R 0, tem-se um sistema com duas
equacdes e duas incognitas, o que possibilita o caleudoalb. Logo, pode-se obter H
segundo a equacéo de fluxo de calor sensivel. €epso para a estimativa de b, é
demonstrado nas Equagdes 31, 32, 33, 34 e 35:

Sabe-se que:

r,,(Rn-G)

p'Cp

dT= (31)
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a+b-T.=dT (32)

a+b-T,=0—>a=-b-T, (33)

Substituindo 33 em 32, temos:

~b- Tpixel frio

+b-T

pixelqunte

T

pixel frio

—dT—b(T

pixelqunte

)=dT (34)

dT

b= (35)

(T T

pixelquente — ! pixelfrio )

Com os valores depile frio, Tpixel quente RN, G € &, calcula-se dT na equagéo 31,
que por sua vez é utilizada na estimativebdea equacdo 35. Ao obter o valor lole
volta-se na equagéo 33 determinanda:-se

Como dito anteriormente, depois de determinados @ssémetros, foi possivel
determinar H. No entanto, os valores obtidos ndo reptas adequadamente o H de
cada pixel e servem, tdo somente, como valores mid@um processo iterativo, sendo
gue nas etapas seguintes foi considerada a condiggtatdidade de cada pixel. Dessa
forma, devido aos efeitos turbulentos aquecerem a Gad®dr acima da superficie e
afetarem as condigdes atmosféricas e a resisténciirg@ica, foi aplicada a teoria da
similaridade de Monin-Obukhov.

A atmosfera, em algum momento, pode apresentar as teggwondicoes de
estabilidade: instavel, neutro e estavel. As condi¢c6estdbilidade foram consideradas
durante o calculo do fluxo de calor sensivel (H)p devido ao fato de elas afetarem a
resisténcia aerodinamica do transporte de calgr foi assumida a condigdo inicial
para a atmosfera neutra e a corregdo da estabilidepesteriormente aplicada usando
o comprimento de Monin-Obukhov (L), que exprime a @baentre o fluxo turbulento
de origem mecéanica e convectiva. L é utilizado para aveligrau de estabilidade
atmosférica sendo L a altura na qual a turbuléncia mexde iguala a térmica, L < 0
condicdo de instabilidade; L > O condicdo de estabilidade = 0 condicdo de
neutralidade. A Equagdo 36 exprime o comprimento denidObukhov
(BASTIAANSSEN et al., 1998a):
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_prguxTs
k-g-H

L = (36)

Em que,p é a densidade do ar (1,15 k(f)l;ncp € o calor especifico do ar (1004
Jkg'K™); u* é a velocidade de friccdo em cada pixel da imagem')(m& é a
temperatura da superficie (K); g é a constante gramitat{9,81 m3g); H é o fluxo de
calor sensivel (W).

Em funcéo das condicbes atmosféricas, os valoresateezdes para o transporte
de momentum e de caloy e yn), foram calculados usando as Equacdes de 37 a 45
(BASTIAANSSEN et al., 1998a):

Se L < 0; condigéo instavel:

1+Xx 1+ X002
¥ oom = 2In£$} + In{%} — 2+ ArcTan(X o) + 0,51 (37)
1+ X, .2
Yhom = 2'”{ 2(2m) J (38)
1+ Xp1m
‘Ph(o,lm) =2In T (39)
Em que,
0,25
100\
x(100m>={1—16~—J (40)
L
0,25
2,0)"
X(Zm) = (1—16 TJ (41)

0,25
1

x(ovlm)={1—16~oT’j (42)
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Se L > 0; condicao estavel:

100
le(lOOm) = _{Tj (43)
2
lPh(Zm) = _S(Ej (44)

0,1
lPh(O,lm) = _{Tj (45)

Se L = 0; condigéo neutrei, ewyn = 0.

Desta maneira, o valor corrigido para a velocidadéidegio u* (ms') foi dado
pela Equacédo 46 (BASTIAANSSEN et al., 1998a):

Usgo* K

U =
100
InLj - LPm(lOOm)

(46)

z

om

Em que, wo€ a velocidade do vento a 100 m de alturalané a constante de
Von Karman (0,41); &, € o parametro da rugosidade de cada pixel ympioom) € @
correcdo da estabilidade para o transporte do momenti0f m.

De posse do valor corrigido de u* foi calculado alov corrigido para a

resisténcia aerodindmica ao transporte de cala{rrrgido(sml) (Equacéo 47).

22
InLJ ~Vie,) + e
Zl

rc’:lhcorrigido -

(47)
ux*-k

Em seguida, retornou-se ao céalculo da funcédo daedifarde temperatura (dT),
repetindo-se os célculos mencionados anteriormentguat@ estabilidade nos valores
sucessivos de dT eprpara o pixel quente fosse atingida. A Figura 3 mostra

fluxograma do processo iterativo para o célculo de H.
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Figura 3. Fluxograma da iteragéo realizada no algoritmo SEBA

Fonte: Adaptado de Allen et al. (2002).

O algoritmo SEBAL, inicialmente foi idealizado para a&timativa da
evapotranspiracdo de areas extensas. No entanto asurgiversas aplicacdes para o
mesmo. A evapotranspiracdo € obtida como residuoua@g classica do balanco de
energia a superficie, mostrada anteriormente, ondexo fle calor latente € definido
como a taxa de calor cedido a agua da superficie éfoloplanta) para que a mesma
evapore ou evapotranspire. Este fluxo foi calculado gétaenca entre o saldo de
radiacao, o fluxo de calor no solo e o fluxo dercaknsivel, rearranjando a equacao do
saldo de radiagéo (Equacéo 1).

Em sequéncia, foi determinada a fragdo evaporakivaA( fragdo evaporativa
descreve a particdo do saldo de radiagdo em fluxzalkbe latente e este processo de
particionamento varia significativamente com as condigieesumidade do solo. A

fracdo evaporativa é determinada pela razdo entre@die calor latente e a soma entre
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o fluxo de calor latente e o fluxo de calor sensiwelfracdo evaporativa é
aproximadamente constante durante o periodo diurno GP&Nal., 2013), e pode ser
calculada pela Equagéo 48 (SHUTTLEWORTH et al. 9)98

L LE __Rn-G-H _ LE
LE+H (Rn-G-H)+H Rn-G

(48)

Para a estimativa da evapotranspiracéo diaria (Mfnfadi empregada a Equacéo

49 proposta por Ayenew (2003):

ET, . = ARy (49)
28
Em que, a constante no denominador é requerida pavarsédo de unidades, ou
seja, para transformar Whpara mm @; Rnyiario € 0 saldo de radiacdo integrado em 24

horas, dado pela Equagéo 50:

I:andiario = (1_ OL) ’ Kdiarioi + I-diarioi (50)

Em que, Kiaio' € a radiacéo solar global integrada para um periodderas

Wm2, obtida na estacdo meteoroldgica)als’ representa o balanco diario de radiacédo
G g p

de ondas longas (WA, calculado pela Equagéo 51:

Lyae” =5-(0,34-0,148°). T (51)

diario
Em que, gé a presséo parcial de vapor (mmbag)é & temperatura do ar (K).
2.4. Estimativa da biomassa do milho
A estimativa da biomassa acima do solo para a cultunaillo foi feita por meio

do modelo de Monteith (1972), o qual também foi aglicpor Bastiaanssen e Al

(2003) e Araujo (2013). Esse modelo descreve o amine biomassa em funcao da
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radiagéo absorvida pela cultura (APAR) em um dado ¢ef)e em funcéo de um fator

de eficiéncia do uso da radiac&® ¢ modelo pode ser visto a seguir (Equagéo 52):
Biomassg, =¢-[APAR(t)|- 0,86+ (52)

Em que, Biomasga, € a biomassa total acumulada (kgl;hmatéria seca) no
intervalode tempo t, € é o fator de eficiéncia de uso da radiacéo (§)MAPAR é a
radiacéo absorvida pela cultura (Ve 0,864 é um fator de convers&o que possibilita
obter a biomassa em kg ha

Algumas melhorias do modelo de Monteith (1972) resuttasn termos de
corregcdo para as condicbes ambientais sobre a efmiéwi uso da radiagéo,
principalmente no que diz respeito disponibilidade hidricaalo e temperatura.

A eficiéncia do uso da radiagdo é afetada diretamesii® ymidade do solo
(SANTIAGO e DAWSON, 2014) a qual é de dificil quan#¢do devido a sua distinta
variabilidade espacial e temporal e também pela temparaAsrar et al. (1984)
propuseram uma corre¢do para o fator de eficiérwiast da radiagdo em fungdo do
stress hidrico usando a temperatura da superficie eommdicador de umidade do
solo, no entanto esta correcdo ficou restrita a areasadias onde as condicbes
climaticas e do solo sdo semelhantes. Field et al. {X8&¥envolveram um modelo de
ecologia global mais abrangente para a correcédoatts fle eficiéncia do uso da
radiagéo, que incorpora a seguinte formulacio (Equagi

€E=€p 0 1" oA (53)

max
Em que, emax € @ maxima eficiéncia do uso da radiacdo, cujo valtizado para

milho, conforme literatura, pode variar entre 2,7 a g ®@J?, sendo utilizado neste
trabalho o valor de 3,5 g MYBASTIAANSSEN e ALI, 2003), T € um fator que
descreve os efeitos por causa do ar fricéd im fator de reducéo da eficiéncia do uso da
radiacdo devido ao ar que ¢ A € a fracdo evaporativa, estimada por meio do algoritmo
SEBAL. Neste estudo apenas a correcao pelo escatatrésse hidrico foi considerada
por meio da A, pois a regido ndo apresenta restricdes térmicas para o crescigi@nto

cultura, o mesmo procedimento foi adotado por Tebadiad. (2009a; 2009b).
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A fracdo evaporativa descreve a particdo do sald@diacéo (Rn) em fluxo de
calor latente (LE) e este processo de particionamenta sa@nificativamente com as
condi¢bes de umidade do solo sendo a mesma eds®dia controlada pela umidade
na zona radicular (BASTIAANSSEN et al., 1997; FORRlet2014; RAHIMZADEH-
BAJGIRAN et al., 2013). Medigbes de campo na culturdrido irrigado e lavouras de
algoddo no Paquistdo confirmaram a relagdo entracadrde evaporacgéo do solo e a
umidade existente no mesmo (BASTIAANSSEN et al., 1997

Para determinar a APAR primeiramente foi estimada aiagad

fotossinteticamente ativa (PAR, WAnpor meio da Equacéo 54:

PAR=0,48K,, . (54)

Esta equagéo, expressa PAR como 48% da radiacaaldecoria incidente num
periodo de 24 horas. Sabe-se que a radiacdo atseruitilizada pelos pigmentos da
planta encontra-se na faixa correspondente ao especiix diisivel (0,4 e 0,7im).
Também, é sabido que a radiacdo na faixa do infrelap proximo é fortemente
refletida pela vegetagdo. Devido a esta absorcaavseletreflexdo pelas plantas, a
combinacdo da reflectancia do visivel e do infrawedhm proximo deu origem aos
chamados indices de vegetacédo, sendo o NDVI um diss usados na estimativa da
fracdo da radiacdo PAR absorvida pelo dossel dasapldRPAR). Com base nesse
conceito, determinou-se FPAR por meio da Equacdousfgrisia por Daughtry et al.
(1992):

FPAR=-0,16%1,257NDVI (55)

Apbs as estimativas de PAR e FPAR, pode-se entdaviese a APAR (Wrif)

empregando a Equacéao 56:
APAR = FPAR - PAR (56)

Apos aplicar o procedimento descrito, em cada umairdagens do ciclo da

cultura foi possivel quantificar a biomassa seca totalyzida pela mesma.
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2.5. Estimativa da produtividade potencial do milho

A conversao de biomassa seca total acumulada padatpidade potenciafoi
realizada por meio da Equagéo 57:

v - | - Biomassa,,, (57)
1-Uc

Em que, ¥ é a produtividade potencial da cultura (kg'hd. é o indice de
colheita, que para o milho este valor pode variar éhté e 0,47, neste trabalho foi
utilizado o valor de 0,45 conforme sugerido por Bagtaan e Ali (2003) e Uc é a
umidade no ponto de colheita (BASTIAANSSEN e ALI 03D A Figura 4 ilustra o

processo para a estimativa da produtividade potencial.

DADOS ENTRADA MODELO

Dados
Met.

Dados
Met.

Dados
Met.

Dados

Datan Met.

Figura 4. Representacdo do modelo multiespectral proposto.

A Figura 4 mostra que em cada data de imagemento, delondoi aplicado,
utiizando também dados meteorolégicos de superficie. Bda data a fracao

evaporativa foi estimada por meio do algoritmo SEBAErmitindo o célculo da
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eficiéncia do uso da luz por meio do modelo de Fiel@dle{1995), juntamente a
radiacéo absorvida pela cultura, foi estimada, pihssiimlo a estimativa da biomassa
por meio do modelo de Monteith (1972), e finalmentealeres de biomassa puderam

ser convertidos em produtividade potencial.
2.6. Estimativa da produtividade real do milho

Depois de obtida a produtividade potencial da culturmmemma precisa ser
convertida em produtividade real, isso foi feito powrio de penalizacdes da
produtividade potencial. Para isso foram propostosvaiaalos quatro diferentes
modelos de penalizagéo.

O primeiro modelo de penalizacéo testado se baseiareindice de penaliza¢édo
(IP), que é estimado em funcédo dos valores obsesvadampo. Este € um coeficiente
multiplicativo utilizado para converter os valores de dpiividade potencial em
produtividade real estimada, se tornado parte do lmo@elP é dado pela média da
razdo entre a produtividade real observada a campopebdutividade potencial
estimada, como mostra a Equacdo 60, este modelo de peaalifoi utilizado por
Bastiaanssen e Ali, (2003) e Araujo (2013).

n {Produtividadei J

Ip=— ‘ (58)

Em que, Produtividageé a produtividade observada a campo e i representa
nimero do pivd considerado. Para a utilizacdo destelmoé necessario uma primeira
safra, onde o indice é estimado e posteriormente utilzag@emais, podendo haver a
necessidade de calibragdes.

O segundo modelo para a penalizagéo proposto utilizaiceide Vegetacdo da
Diferenca Normalizada - NDVI, neste modelo o valor NDVI de cada pixel foi
utiizado como um fator multiplicativo para penalizar adutividade potencial
(Equacéo 59). O NDVI € um indicativo do vigor da veg@étagdesta forma valores
elevados de NDVI que representam uma vegetagdo ngmsosa resultam em uma
menor penalizagdo e valores baixos de NDVI que septam uma vegetagao com

menor vigor, resulta em maiores valores de penalizacéo
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Produtividade;,.4.= Y¢ e - NDVI (59)

¢ pixel pixel

Em que, Produtividadeimada€ a produtividade estimada pelo modelo (k‘d)ha
Y pixel € @ produtividade potencial da cultura em cada mieeimagem (kg h%) e
NDVI ke € 0 NDVI de cada pixel da cultura imageada.

O terceiro modelo proposto para a penalizacdo utilizadicdnde Agua da
Diferenca Normalizada - NDWI, neste modelo o valorNIBWI de cada pixel foi
utilizado como um fator multiplicativo para penalizarradutividade potencial, assim
como no modelo anterior.

Produtividade, .4.= Y. o - NDWI

pixel (60)

¢ pixel
Em que, NDW}ixe1 € 0 NDWI de cada pixel da cultura imageada.
O quarto modelo proposto para a penalizagio utilizadicd de Vegetacdo
Ajustado para os Efeitos do Solo - SAVI, neste modelalor do SAVI de cada pixel

foi utilizado como um fator multiplicativo para penalizarprodutividade potencial,

assim como nos modelos anteriores.

Produtividad %stimadaz Yc pixel SAVI pixel (6 1)

Em que, SAVJiel € 0 SAVI de cada pixel da cultura imageada.
2.7. Comparagoes, andlises estatisticas, selecédo e vafidedo modelo

ApOs a estimativa da evapotranspiracdo da cultura edatvidade potencial
por meio do modelo multiespectral e posteriormenterddutividade real por meio dos
meétodos descritos para penalizagdo, os valores estinia@ws comparados com 0s
dados observados a campo.

Foram feitas andlises de regresséo linear entre oesatbservados e estimados,
além da andlise dos erros, quantificando o erro alsalétlio (EAM) (Equacéo 62), e a
raiz do erro quadratico médio (REQM) (Equacéo 63), éamfoi realizado o célculo do
indice de concordancia de Willmott (d) (Equacdo 64¢mAldas estatisticas citadas,
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também foi realizado o teste “t” para a comparacdouds thédias, assim como foram

calculados os valores de correlacdo de Pearson.

n

> IR-0|

EAM=" 62
N (62)

2

> (R -0

REQM=| 24— —— (63)

n

2.(R-0)
d=1- = (64)
(r-o|+[o,-Of

n
i=1

Em que, Pé o iésimo valor estimado, ©0 iésimo valor observad®, é o valor
médio observado, N € o nimero de observacgoes.

O modelo selecionado, para a etapa de validacdo f@leaqque apresentou
menores valores para erros, maiores valores paceficiente de determinacdo, assim
como para o indice de concordancia de Willmott e pazaeficiente de correlacéo de
Pearson. O carater fisico ou empirismo do modelo tanfbéconsiderado.

Depois de selecionado o melhor modelo, o mesmopimaao nas imagens da
Fazenda Busato I, realizando comparacdes entreegatdrservados e estimados, a fim

de validar o mesmo.
2.8. Célculo da evapotranspiracdo da cultura obserel a campo

Para efeito de comparagdo da evapotranspiracdo daracET) estimada
utilizando o algoritmo SEBAL com a EDbservada a campo, a mesma foi calculada
por meio do método GESAI (Grupo de Estudos e Sokigéea a Agricultura Irrigada).

Este método preconiza primeiramente o calculo da ewapspiracdo de
referéncia (EJ) pelo método de Penman-Monteith FAO-56 e posteriormente

estimativa da EJpor meio do uso de coeficientes como mostra a eque;aA ET, foi
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calculada utilizando os dados meteorolégicos coletapos meio das estacdes

meteoroldgicas automéaticas instaladas em cada umazeaslés.
ET.=ET,-K.-Kg-K, (65)

Em que, k é o coeficiente cultural variavel de acordo comtadis vegetativo
da cultura, K € o coeficiente de estresse hidrico no solo eéko coeficiente de
localizagdo. Os valores decke Ks foram calculados de acordo com os métodos

apresentados por Bernardo, Soares e Mantovani (2009).
2.9. Estimativa da eficiéncia do uso da agua

De posse das imagens de evapotranspiracdo diariaimagens de produtividade
diaria, foi possivel estimar a eficiéncia do uso da §@l#A) da cultura do milho
irrigado. Este indice exprime a quantidade produzidaup@tade de &gua transpirada
pela cultura (kg i), sendo possivel fazer estimativas com variacéo tethpo longo

do ciclo da cultura, a EUA pode ser estimada pela ¢&qué6.

EUA:M (66)

ET.

Em que, Produtividade é a produtividade estimada, £éa evapotranspiracao
da cultura estimada por meio do algoritmo SEBAL.
Todo o modelo descrito pode ser visualizado de foimpli§icada nos esquemas

demonstrativos da Figura 5.
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2.10. Analise da sensibilidade do modelo devido a ausénd@imagens

Para estudar a sensibilidade do modelo, quanto aaasénimagens, simulando
dias com elevada nebulosidade, 6 pivds da Fazerflardforam selecionados para
um estudo. Para a selegéo destes piv0s, foram amalisadlatas de plantio e colheita
de todos os pivos de irrigacdo da Fazenda Triflosasafras 2013, 2014 e 2015, além
do nimero de imagens que cobria cada pivo.

Essa andlise teve a finalidade de identificar quais parésn cobertos pelas
mesmas imagens, as quais foram utilizadas para asagghs de produtividade
utilizando o modelo e também para identificar os piyds possuiam datas de plantio e
colheita semelhantes.

Os pivOs selecionados para o estudo foram os que evhertos pelo maior

nimero de imagens em comum e que possuiam datéantie p colheita semelhantes.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos o download das 22 imagens que mostram a FaZEdiftbra, as quais séo
isentas de nuvens nas safras 2013, 2014 e 2015,essaw foram recortadas e
processadas, 0 processamento consistiu em aplicgowtralb SEBAL, para estimar a
fracdo evaporativa e a evapotranspiragdo da culture),(Bposteriormente aplicar o
modelo de Field et al. (1995), o modelo de Monteill®7@) para estimar a
produtividade potencial e finalmente estimar a produtdedeal, fazendo uso de quatro
diferentes métodos para a penalizacao da produtividzdagial.

ApOs aplicar o algoritmo SEBAL nas imagens da Faadniflora, foram obtidos
mapas de evapotranspiracdo da cultura (ETc) para date de imageamento,
totalizando 22 imagens. Os resultados da ETc em fung&odis apdés o plantio,
estimados por meio do algoritmo SEBAL s&o apresentaddsigura 6 para as safras
2013, 2014 e 2015, na Fazenda Triflora.

12
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Figura 6. Evapotranspiracéo da cultura do milho irrigadonestia por meio do algoritmo SEBAL (ETc
SEBAL) em funcao dos dias ap6s o plantio, nass&@d 3, 2014 e 2015, na Fazenda Triflora.

E possivel observar que a evapotranspiracio estimadagimdo SEBAL, assim
como esperado, € menor no inicio do cultivo, aumentsarde a fase de maior
crescimento do milho e posteriormente diminui com a rid#de das plantas. Este
comportamento € menos evidenciado na safra 201t sefsa as informacdes do final
do cultivo foram perdidas devido a presenca de nuvam®magem do dia 13 de outubro
de 2014.
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Os resultados da ETc estimada por meio do algoritd®A8, foram comparados
com os valores de ETc observados a campo. A congzarfag feita utilizando um
grafico de dispersdo, apresentado na Figura 7. Osdi&Tc observados a campo
foram estimados por meio de dados meteorolégicos doletaa fazenda, isso para cada

pivd em sua respectiva fase de cultivo.
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Figura 7. Evapotranspiracao da cultura do milho estimadanm@p do algoritmo SEBAL (ETc SEBAL)
em funcdo da evapotranspiracdo da cultura do nebtanada a campo (ETc) por meio de dados
meteoroldgicos, nas safras 2013, 2014 e 2015, zen#a Triflora.

E possivel observar que os valores de ETc estimadpsmgio do SEBAL
superestimam os valores de ETc observados a camgmtanto os valores estimados e
observados possuem elevada correlacdo. Desta fomnédoolo precisa ser calibrado, no
intuito de permitir estimativas mais precisas paravapetranspiracdo da cultura do
milho.

Assim como executado para as imagens que cobriamzendra Triflora, o
algoritmo SEBAL foi aplicado nas 20 imagens que @hria Fazenda Busato II,
durante as safras de 2013 e 2014. No entanto, comnbasguagado apresentada na
Figura 7, os valores de ETc estimados com o SEBAlgniocorrigidos. Os valores
estimados de ETc foram comparados com os valoresvades a campo, utilizando

um grafico de disperséo, apresentado na Figura 8.
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Figura 8. Evapotranspiracao da cultura do milho estimadanm@p do algoritmo SEBAL (ETc SEBAL)
em funcdo da evapotranspiracdo da cultura do natenada a campo (ETc) por meio de dados
meteoroldgicos, nas safras 2013 e 2014, na FaBars#o .

Diferentemente do que acontece na Figura 7, na Figéggo8sivel observar que a
linha de tendéncia dos valores de ETc estimados pelo 5E8A funcéo dos valores
de ETc observados a campo, fica proxima a retaridicando que a corregdo realizada
melhorou as estimativas. Também ocorreu a diminuicwaores de EAM e REQM e
aumento do d. No entanto, ocorreu maior dispersao eéadies observados e estimados.

Com a expanséo das é&reas irrigadas sob o cultivdlde ancada ano, a demanda
de &gua para a irrigacdo também cresce, desta fosaasoriamente remoto pode ser
utilizado como uma ferramenta eficaz para monitorar aastemigadas, por meio da
extracdo de informacgbes das imagens de satélites, desia foabrangéncia espacial
das imagens deve ser combinada com e a resolucdmr@mptilizando séries
temporais, assim como realizado neste trabalho.

Ferramentas como SEBAL (BASTIAANSSEN, 2000), METRALLEN et al.
2007) e SAFER (TEIXEIRA, 2010), hoje sdo amplamertiiezadas para a estimativa e
espacializagdo da evapotranspiragdo das culturasy spredas mesmas utilizam tanto
informacdes orbitais como informagdes da superficigraDaplicacdo da utilizagdo de
imagens de satélites, intimamente relacionada com a éstndat evapotranspiracdo e
a determinagéo dos coeficientes de cultivg)(fara as culturas, desta forma pode-se

promover a conferéncia periddica do status de défidiico nas lavoras.
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Ruhoff (2011), trabalhando com a aplicacdo do algori@&@BAL em imagens do
sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroraeiierjy conclui que as
estimativas da evapotranspiragdo diaria a partir doriaigp SEBAL, apresentaram
resultados superestimados quando comparados a dagldisos pelo sistema de
correlacdo de vortices turbulentos. Ruhoff (2011),btam conclui, que apesar dos
resultados obtidos a partir do algoritmo SEBAL confirenaro potencial do modelo na
estimativa dos fluxos de energia entre superficie e atmeopbssibilitando a estimativa
da ETc para dias sem cobertura de nuvens, algunseprablainda precisam ser
superados. O grande desafio esté relacionado a obtdagées fluxos de energia para
condicdes de dias com cobertura de nuvens, o queripostente possibilitara
estimativas sazonais, mensais e anuais de evapotraéepinéifzando imagens de
satélite.

Silva et al. (2015), aplicaram o algoritmo SEBAL enagans do satélite Landsat
8, utilizando uma corregdo dos valores de ETc eméfrga evapotranspiracdo de
referéncia calculada pelo método de Penman-Monteth B&\@&stes autores obtiveram
bons resultados e concluiram que o algoritmo SEBAL estisatisfatoriamente a
evapotranspiracdo, quando comparado com dados atlesra superficie.

Bezerra et al. (2008) reafirmam a capacidade do 3EBA propiciar a
variabilidade espacial da evapotranspiracdo, evidadoi a sua sensibilidade a
diferentes ocupagbes do solo, o que demonstra queplisada a dados de alta
resolucdes temporal e espacial a técnica pode seadtliem escalas operacionais e de
rotina, tornando-se uma importante ferramenta no monitot@mda necessidade
hidrica das culturas. Estes mesmos autores comparaEdrn astimada pelo SEBAL,
com valores de ETc estimados pela razdo de Bowediféf®@ngas apresentadas, tanto
para valores horarios como para diarios, foram infesi@a 10%, demonstrando, dessa
forma, a potencialidade da técnica.

Ruhoff et al. (2012) validaram a evapotranspiracao relal SEBAL utilizando
imagens do sensor MODIS, com medidas pelo sistemadde&es turbulentos. Os
valores da evapotranspiragdo obtidos apresentarai@nei@s semelhantes entre os
dados observados e os estimados. Na estacdo chuvgsaiddo a evapotranspiragao
média na cana-de-acucar foi 5,9 mrhe& no cerrado de 6,6 mmltbnquanto o valor
médio observado foi de 6,5 mnt;da na estacdo seca a evapotranspiracdo média na
cana-de-actcar foi 1,5 mm'de no cerrado 2,3 mm™denquanto o valor médio

observado foi de 1,2 mm'd
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Devido a tendéncia no decréscimo da disponibilidadeyda para a agricultura e
ao aumento dos custos de energia além, da cresceateupacdo mundial com 0s
recursos hidricos e crises financeiras, torna-se s@iasa adocdo de estratégias de
manejo que possibilitem economia ndo s6 de agua, mdsétanmonetaria, sem
prejuizos a produtividade agricola, uma boa estratdgiamanejo da irrigacdo é
fundamental para alcangar estes pontos, sem por em agisendimento da cultura.
Desta forma tecnologias como o sensoriamento remotenpatiminuir o custo de
producdo. Saber quando e quanto aplicar de 4guamérgial e pode ser o fator
determinante quanto ao lucro da propriedade agricola.

Outra destinacdo para as informagdes espectrais orbiidas em formato de
imagens do satélite Landsat 8, sdo as estimativasodetmidade das culturas. Estas
estimativas podem ser aprimoradas com a utilizacécédesgemporais de imagens.
Diversas sao as pesquisas que tem por objetivo esiasitests, no entanto a maioria
trabalha de forma regional, estadual ou a nivel nacis@al poucas as pesquisas que
promovem estimativas de produtividade ao nivel da fazeNd entanto estimativas
locais séo perfeitamente possiveis.

Do ponto de vista do monitoramento da cultura, a utéigagde imagens de
satélites se torna cada vez mais comum para a obtelec&dormacfes do cultivo.
Como exemplo, temos o grande trabalho de monitorantE®tsafras que é realizado
pela Companhia Nacional de Abastecimento (CONAB), qoenpve estimativas da
area plantada, da producéo e produtividade paraltiosuno territdrio nacional. Em
suas estimativas a CONAB utiliza tanto informacdes dmsgpassadas, assim como
informacdes de mercado, informacdes de varidveis étiage informacdes espectrais
orbitais, obtidas de imagens de satélites, fazenda@derramentas do sensoriamento
remoto.

As imagens da Figura 9 séo apresentadas a titulo depkfiesgdo e demonstram
o resultado da aplicacdo do modelo, nas imagensatilite® Landsat 8. As imagens
revelam as estimativas dos valores de biomassa pdadpela cultura do milho, no dia

em que ocorreu o imageamento, pelos sensores a tioshiélite Landsat 8.
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Biomassa (ke/ha/dia)
B 2,96 61, 77@ 120,58 [ 179,39 [ 238,20

Bionidassa (kg/ha/dia)
B i0s[ 173,77 E 146,46 [ ]219,15 -291 84

Biomassa (kg/ha/dia)
Bl 87[ 8002 156,170 7023232 [l 308,47
Figura 9. Caracterizacdo espacial da biomassa total prodpezidacultura do milho na area de produgéo
da Fazenda Triflora. A) pivds em producdo da safa3, imagem do dia 22/07/2013; B) pivds em

producéo da safra 2014, imagem do dia 25/07/201piv@s em producéo da safra 2015, imagem do dia
13/08/2015.

As imagens apresentam, em cada pixel, valores de biarpesguzida no dia da
obtencdo da imagem, em quilogramas por hectare.cdugE® espacial das imagens é
de 30x30 metros, sendo a mesma resolucido espasiamdgens do sensor OLI do
satélite Landsat 8.

Esta resolucdo permite uma elevada gama de detalbeendo alto nivel de
precisdo as estimativas, fato este nao observado qendtiiza imagens de satélite,

com menor resolucdo espacial, como exemplo, imagesssatélites Terra e Aqua
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sensor MODIS, que possuem resolucdo espacial de ZH5ID anetros. Neste caso,
plantios menores, quando observados nestas imagEnsn influéncias da vegetagéo
circundante, devido ao tamanho do pixel e isto traz ateloaerto nivel de imprecisao
nas estimativas.

Com o langamento ao espaco do primeiro satélite dalsmagsat, em 1972, nos
Estados Unidos da América de forma pioneira, pestdoiea passaram a utilizar as
imagens de satélite para estimativas da &rea cultivatlajee com satélites mais
modernos outros procedimentos mais complexos, como sama¢iva da
evapotranspiragdo das culturas e da produtividadepe&sibilitados. No Brasil, em
virtude da grande extensao territorial, a estimativaréa plantada, principalmente se
tratando de grandes culturas como o milho, por meiolaksificacdo de imagens
orbitais ja € uma realidade. Atualmente existe uma gdenaatélites em orbita, que
possibilitam a obtengdo até mesmo de informagbes cornugésotemporal diaria em
todo o mundo.

O problema de uma elevada resolugéo espacial é proaretimento da resolucéo
temporal, que no caso das imagens do satélite Landsate816 dias. As técnicas de
sensoriamento remoto sdo aprimoradas a cada dime&cém informagdes precisas e
valiosas. Estas imagens possuem elevado potencial n#é@mede parametros
biofisicos, como exemplo, o indice de éarea foliar,mittxdo a deteccdo da
variabilidade tanto temporal, como espacial (MORAN etl®97; DAUGHTRY et al.,
2000).

Os valores de biomassa total do milho, caracterizados-igura 9, foram
utiizados para as estimativas da produtividade poteradal milho, permitindo
posteriormente a estimativa da produtividade real, utilizanigoedtes processos de
penalizagdo, sendo eles o IP, o NDVI, o NDWI e o $AUs resultados da
produtividade real estimada pelos modelos que utilizard NDVI, NDWI e SAVI,
para penalizacdo em comparagdo com os dados detipidale observada a campo,

séo apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6.Produtividade real do milho estimada pelo modeldizatido os indices IP,
NDVI, NDWI e SAVI, para penalizagdo, em comparacam dados de produtividade
observados a campo e produtividade potencial, pai mad nas safras 2013, 2014 e
2015 na Fazenda Triflora.

Produtividade (t h§

Safra Pivd Observada  Potencial IP NDVI NDWI  SAVI
la 9,87 12,05 8,06 8,70 4,67 6.29

2a 5,38 9,66 6,46 6,73 3,51 5.13

3a 4,98 9,62 6,43 6,60 3,42 5.02

4a 9,89 11,50 7,68 8,21 4,37 5.96

5a 5,33 9,19 6,14 6,29 3,24 4.84

2013 6b 6,04 9,97 6,66 7,42 411 5.79
7b 6,94 10,14 6,78 7,60 4,26 5.94

8b 6,84 10,12 6,76 7,55 4,18 5.88

9b 7,64 10,44 6,98 7,86 4,51 6.13

10b 6,95 10,14 6,78 7,52 4,27 5.91

11b 6,34 10,16 6,79 7,39 4,10 5.77

12b 7,16 10,57 7,07 7,72 4,31 6.06

1b 10,68 15,74 11,72 12,40 7,54 9.52

2b 11,74 15,48 11,53 12,23 7,39 9.30

3b 11,24 15,05 11,21 11,88 7,15 9.13

4b 11,12 14,51 10,80 11,24 6,63 8.55

5b 11,55 15,29 11,38 12,12 7,35 9.23

2014 6a 10,06 15,24 11,35 11,66 6,82 8.85
7a 10,72 15,22 11,33 11,68 6,88 8.95

8a 10,09 14,74 10,97 11,25 6,57 8.55

9a 11,21 14,72 10,96 11,32 6,60 8.79

10a 11,50 14,43 10,74 11,16 6,58 8.69

1lla 10,88 13,84 10,30 10,70 6,23 8.28

12a 10,83 12,96 9,65 9,98 5,83 7.42

la 10,55 14,11 10,90 10,40 6,00 7.70

4a 11,05 14,67 11,33 11,02 6,72 8.45

5a 12,18 15,39 11,89 11,92 6,95 8.98

6a 11,16 15,02 11,60 11,05 6,81 8.32

7b 12,14 15,73 12,14 11,69 7,33 8.83

8b 12,42 16,07 12,41 11,98 7,47 9.06

2015 9b 12,99 16,31 12,60 12,23 7,63 9.23
10b 12,49 16,63 12,84 12,64 7,91 9.61

11b 12,79 16,71 12,90 12,70 7,94 9.66

12a 11,85 16,37 12,64 12,71 7,76 9.58

13a 13,02 16,26 12,56 12,62 7,89 9.42

14a 12,41 15,99 12,35 12,44 7,75 9.39

15a 12,49 15,59 12,04 12,13 7,63 9.23

16a 12,26 15,01 11,59 11,60 7,22 8.77

Média 10,13 13,70 10,11 10,38 6,15 7,90
Desvio médio - 3,58 -0,01 0,25 -3,98 -2,23

Na Tabela 6, é possivel observar que os modelostdizam o IP e o NDVI s&o
0S que apresentam 0S menores valores para desvioelagéo a produtividade
observada a campo. O modelo que utiliza o NDWI paeaalizacdo promove a

subestimativa dos valores de produtividade, apresentaaghires valores para desvios
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que a propria produtividade potencial, ndo justificaadua utilizacdo. O modelo que
utiiza o SAVI assim como o anterior também promove ubestimativa da
produtividade.

A Figura 10 apresenta o comparativo entre os valoresprdeutividade
observados a campo e os valores de produtividadegmiteestimados, utilizando o

modelo multiespectral na Fazenda Triflora, nas sa2@k3, 2014 e 2015.
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Figura 10. Produtividade do milho irrigado observada a camppragutividade potencial do milho
estimada utilizando o modelo multiespectral, naRda Triflora, nas safras 2013, 2014 e 2015.

Na Figura é possivel observar que os valores de pvathde potencial seguem a
tendéncia dos valores de produtividade observadosnpacaNo entanto € notavel a
diferenga entre os valores observados e estimaddisamio a necessidade de um
processo de penalizagdes para estimar a produtividaleOr@lesvio médio de foi de
3,58 t hd, sendo que a maior diferenca ocorreu no pivo Gsafta 2014 (5,18 t Hy e
a menor diferenca ocorreu no pivd 4a da safra 20)&L (t h&), estes valores e a
analise visual do grafico, mais uma vez indicam a ssdade da penalizacdo dos
resultados obtidos.

A Figura 11 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade potencial estimaditigando o modelo

multiespectral, juntamente com sua equagao de regrkssar.
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Figura 11. Gréfico de dispersdo entre valores de produtividaoencial estimada (y) utilizando o
modelo multiespectral em funcdo da produtividadal @bservada a campo (x), com sua linha de
tendéncia juntamente com a equacgdo de regressgdr,lipara as safras 2013, 2014 e 2015, dados
coletados na Fazenda Triflora.

Os valores estimados de produtividade potencial apresezievada correlagéo
com os valores de produtividade observada a canapo,qiie pode ser comprovado
pelo valor coeficiente de determinagéo, no entantotandis entre a linha de tendéncia
e a reta 1:1, indica a necessidade da penalizacdalpegar a valores mais proximos
dos observados a campo.

Assis et al. (2006), encontraram valores para prodatie potencial do milho
semelhantes aos estimados neste trabalho, os valwestrdos por estes autores
variaram entre 12,47 t haa 19,11 t hd Ja Oliveira et al. (2011), trabalhando com
cinco diferentes modelos climéticos, dependentes dacém encontram valores de
produtividade potencial do milho entre 6,00 1 18a20,00 t ha.

Coelho et al. (2004) apresentam os campedes de piddde de milho no Brasil,
entre os anos de 1977 a 1999, onde o menor valtadeldoi de 7,81 t hhe o maior
valor foi de 16,83 t HA Com base nos valores apresentados o modelo proposto
apresenta resultados reais e provaveis para prodadeigotencial do milho.

A produtividade potencial se refere & maxima produgdoumidade de area,
dependente apenas da relacdo entre o gendtipo, a tempeeaa radiacdo solar
fotossinteticamente ativa. Desta forma fatores fitossarstéaiato bidticos e abibticos,

fatores nutricionais ou climéaticos que possam casisass, ndo sdo considerados. No



46

entanto a realidade dos cultivos € outra. Desta forara, pestimativa da produtividade
real se torna necessario algum fator correcional papenalizacdo da produtividade
potencial, a fim de simular os estresses sofridos pelivo causados por fatores
ambientais e bidticos.

A Figura 12 apresenta o comparativo entre os valoresprdeutividade
observados a campo, coletados na Fazenda Trifloravala®es de produtividade real,

estimada por meio do modelo, utilizando o IP como neéttedpenalizagéao.
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Figura 12. Produtividade do milho irrigado observada a campoodutividade real estimada utilizando o
modelo multiespectral, penalizada por meio do #PFazenda Triflora, nas safras 2013, 2014 e 2015.

Na Figura é possivel observar que os valores de pvathde real estimados, séo
proximos aos valores observados a campo, sinalizgnd o método para penalizacéo
da produtividade potencial é eficiente. O método aptesem desvio médio de -0,01 t
ha', sendo que a maior diferenca ocorreu no pivd 4aafi@ 2013 (2,20 t Ha e a
menor diferenca ocorreu no pivd 8b, da safra 26087 t ha).

Oliveira et al. (2016) utilizaram a mesma metodologidfl para estimativas da
produtividade do milho, estes autores relataram que iarntdferenca entre as
produtividades estimadas e observadas foi de 14%nenar, de 0,17%. Araujo (2013)
teve sucesso aplicando esta metodologia para peralizie;produtividade na cultura
cana-de-agucar.

A Figura 13 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade real estimadédosbpor meio do modelo
multiespectral, utilizando o IP como método de penalzagdntamente com sua

equacao de regressao linear.
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Figura 13. Gréficos de dispersao entre valores de produti@ded! estimada (y), penalizada por meio do
IP, em funcdo da produtividade real observada gogwx), com sua linha de tendéncia juntamente com
sua equacao de regresséo linear, para as saftas2214 e 2015, dados coletados na Fazenda Triflora

Os valores de produtividade real estimada utilizand® para a penalizagdo da
produtividade potencial apresentaram elevada coreelegé os valores observados a
campo, como indica o coeficiente de determinagdopréximidade da linha de
tendéncia com a reta 1:1, mostra a eficacia do métod@nhmto como mencionado
anteriormente, o método apresenta a deficiéncia densgmetodologia dependente de
informag0des previas, de safras passadas.

Este método € demasiadamente dependente de informac¢desandieo
relacionadas ao cultivo. O indice de penalizagdo é cdlrylala razdo entre os valores
observados a campo e os valores de produtividade pdfenomo demonstrado
anteriormente. Desta forma este método se torna limitadoa#s londe j4 se conhece
este indice, ou seja, a cultivos onde j& se tem infdresage safras passadas.

Nesta metodologia os fatores climéaticos como estiagen$atores nutricionais
como deficiéncias de algum mineral ou toxidez, os fatiitessanitarios como o ataque
de pragas e doengas, ficam a critério das safsagas, ndo refletindo a real situacéo
momentanea do cultivo, revelando-se como um método iempio entanto devido a
certa constancia destes fatores nos locais produtivsts, metodologia acaba
apresentando sucesso em suas estimativas. Os métodenaligacdo que utilizam o

NDVI, o NDWI e o SAVI, utilizam apenas informag0es dia vigente.
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A Figura 14 apresenta o comparativo entre os valoresprdeutividade
observados a campo na Fazenda Triflora e os valergsodiutividade real, estimada,

utilizando o NDVI como método de penalizacéo.
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Figura 14. Produtividade do milho irrigado observada a campoodutividade real estimada utilizando o
modelo multiespectral, penalizada por meio do ND¥lFazenda Triflora, nas safras 2013, 2014 e 2015.

Na Figura é possivel observar que assim como na fatengenalizacéo
apresentada anteriormente que utilizava o IP (Figuradk2yalores de produtividade
real estimada, utilizando o NDVI para penalizagdo sBxipos aos valores de
produtividade observados a campo.

O método do NDVI apresentou o desvio médio de 0,25 t$endo gue a maior
diferenca foi encontrada no pivd 4a da safra 2013%8§-t hd) e o menor valor
encontrado no pivd 14a da safra 2015 (0,03).ha penalizacdo utilizando o NDVI
apresentou valores tdo consistentes quanto aos vajmeseatados pela penalizacdo
utiizando o IP, no entanto este método tem a vantagem &de necessitar de
informagdes de safras passadas.

A Figura 15 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade real estimadiédosbpor meio do modelo
multiespectral, utilizando o NDVI como método de pengfira juntamente com sua

equacao de regressao linear.
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Figura 15. Gréficos de dispersao entre valores de produti@dad! estimada (y), penalizada por meio do
NDVI, em funcdo da produtividade real observadampo (x), com sua linha de tendéncia juntamente
com sua equacdo de regressdo linear, para as 8aft8s 2014 e 2015, dados coletados na Fazenda
Triflora.

Assim como na penalizagéo que utiliza o IP, a penalizped®d método do NDVI
apresentou elevada correlagdo entre valores estimamloses/ados, fato que pode ser
comprovado pelo coeficiente de determinacdo. A prataae da linha de tendéncia
com a reta 1:1, é outro indicativo da eficiéncia dotos@ para a estimativa da
produtividade.

O valor da umidade no solo assim como fatores climéatioogticionais,
fitossanitarios entre outros, exercem grande influénciaesobvigor vegetativo das
lavouras de milho, principalmente quanto a superficieséinteticamente ativa das
plantas, influenciando diretamente o NDVI. O NDVI tgrortanto, uma relacdo direta
com o vigor da vegetagdo, permitindo o mapeamento éas &om diferentes indices
de cobertura vegetal e vigor de biomassa.

O NDVI é determinado a partir da razdo entre a difereegca soma das
reflectdncias nas bandas do visivel, representada lgmida do vermelho e do
infravermelho préximo (Equagé@o 6), muitas vezes est&ednd associado com a
quantidade de clorofila presente na planta e com sudaate fotossintética. Este indice
tem, em geral, associacdo direta com algumas varidgeimdmicas como altura das
plantas, indice de area foliar, matéria seca, grawoblertura do solo e interceptacdo de

radiacéo solar, entre outros.
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A Figura 16 apresenta os valores de NDVI da culterandho irrigado, obtidos
utilizado as imagens do Satélite Landsat 8, em funcdoadapis o plantio, para as
safras 2013, 2014 e 2015, na Fazenda Triflora.
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Figura 16. NDVI da cultura do milho irrigado, em fungdo do djgds o plantio, nas safras 2013, 2014 e
2015, na Fazenda Triflora.

E possivel observar que durante o desenvolvimentalirda cultura do milho,
entre 0 1° e 0 40° dia ap6s o plantio, os valoresiél Idumentam rapidamente, pois
se trata de um periodo de elevadas taxas de cresoirdancultura, com ligeira
expansédo da érea foliar. Entre 0 40° e 0 100° dia @jplantio, nota-se a estagnacéo dos
valores de NDVI. Sendo que a diminui¢cdo dos valords@¥l ocorre apds o 100° dia,
sendo ocasionada pela maturidade das plantas.

A expressdo do NDVI, que é semelhante ao desenveitorda cultura, faz com
que o indice se torne um relevante fator correcion#, @ganesmo € capaz de absorver
informacdes relativas ao desenvolvimento da cultura. Oestea quando o NDVI é
utiizado no modelo para a penalizacdo da produtividaotencial, no intuito da
estimativa da produtividade real do milho, informag@éstivas ao vigor vegetativo das
plantas, estdo sendo consideradas.

Alem das informagdes relativas ao vigor vegetativo, imeseao desenvolvimento
e fenologia do milho, o NDVI é sensivel a fatoredbemtais, bidticos e abibticos que
podem influenciar no desenvolvimento da cultura. PartantNDVI é um indicativo da
gualidade da vegetacdo do cultivo, desta forma um cutiais vigoroso se traduz em

maiores valores de NDVI, reduzindo a penalizagdo ocasdo maiores valores de
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produtividade. Por outro lado o cultivo de menor vigertraduz em menores valores
para NDVI, aumentando a penalizagdo, propiciando omesn valores para
produtividade. Estes fatores explicam o sucesso do mgiada a penalizagdo da
produtividade potencial.

Alem dos fatos mencionados, os indices de vegetacaees&dveis a biomassa
verde de uma comunidade de plantas e, portanto, a da@atile clorofila por unidade
de érea. A quantidade da biomassa verde se relacioma é¢ndice de &rea foliar, que
por sua vez influencia a producéo da cultura (MOREIERX3).

As faixas do vermelho e do infravermelho préximo apriese comportamento
antagbnico em relagdo as mudancgas biofisicas da vagethiy e Huete (1995)
verificaram que a base fisica do NDVI pode ser ailioia absorcdo de radiagdo na
regido espectral do vermelho, ocasionada pela clardél planta e ao espalhamento
ocasionado pelas folhas das plantas para a radiagégiéa espectral do infravermelho
proximo. A parede celular possui carater hidrofiltg i€, apresenta-se constantemente
hidratada. O carater hidrofilo se da devido a pigseta cutina na parede secundaria,
que promove uma alta restricAo as perdas de &gua gela. d@or estar sempre
hidratada, ocorre a reflexdo na interface parede celul@ALERIANO, 1988). A
estrutura da parede celular interna das folhas controigel de reflexdo na regido do
espectro do infravermelho proximo.

E comum a observacdo da reducdo dos teores deilalrefn plantas que
passaram por periodos de déficit hidrico. A redugdiacantetdo de clorofila como
consequéncia do estresse hidrico tem sido relatadeepalha, trigo e milho (MORAN
et al.,, 1994; LOGGINI et al.,, 1999 e VIANA, 2002). Agetacdo em processo de
estresse hidrico tende a absorver menos radiacao anotaentando sua reflectancia na
faixa do visivel e a absorver mais radiacdo na faigainfravermelho préximo
apresentando menores valores para NDVI, elevandta deema a penalizacdo da
produtividade potencial.

Ferreira et al. (2012) estudaram o comportamento ahzde diferentes
fisionomias vegetais do cerrado. Nesse trabalho, o INDMcomparado com outros
indices de vegetacdo e foi observado um forte relatien® entre os indices, que
representam a cobertura vegetal fotossinteticamente ebinaa paisagem da cobertura
vegetal. Véarios estudos tem demonstrado uma boa agfrelentre o NDVI e o

montante de vegetagdo, devido a um vasto range déagscae sdo usadas no
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mapeamento desse indice e sdo baseadas no imageamentariadas resolugdes
espaciais (ENGMAN e SHULTZ, 2000).

Outro método utilizado para a penalizagdo da produtividaatencial foi o
NDWI. O NDWI assim como o NDVI é um indice normalipadutilizado
mundialmente. A Figura 17 apresenta o comparativo estrelores de produtividade
observados a campo na Fazenda Triflora e os valergsodiutividade real, estimada,

utilizando o NDWI como método de penalizagéo.
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Figura 17. Produtividade do milho irrigado observada a campoodutividade real estimada utilizando o
modelo multiespectral, penalizada por meio do NDWVslFazenda Triflora, nas safras 2013, 2014 e 2015.
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Na Figura € possivel observar que os valores de fivathde real do milho,
estimada pelo modelo utilizando o NDWI para a penalzagiresentaram grande
diferenga em relagdo aos valores de produtividade\aiies a campo.

A penalizagéo utilizando o NDWI proporcionou a suipestiva dos valores de
produtividade, apresentando maiores discrepancias aguevalores estimados de
produtividade potencial em relagdo aos valores oadessa campo, inviabilizando sua
utilizacdo. A diferenca média apresentada foi de -3,98i't sendo que a maior
diferenca foi encontrada no pivd la da safra 2082@-t hd) e a menor diferenca foi
encontrada no pivd 3a da safra 2013 (-1,56').ha

A Figura 18 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade real estimadiédosbpor meio do modelo
multiespectral, utilizando o NDWI como método de penefipa juntamente com sua

equacao de regressao linear.
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Figura 18. Gréficos de dispersao entre valores de produti@dad! estimada (y), penalizada por meio do
NDWI, em funcdo da produtividade real observadarapo (x), com sua linha de tendéncia juntamente
com sua equacdo de regressdo linear, para as 8aft8s 2014 e 2015, dados coletados na Fazenda
Triflora.

A equacao e o coeficiente de determinagéo provam geeadizacdo utilizando o
NDWI segue a tendéncia dos valores observados accaraentanto a grande distancia
entre a linha de tendéncia e a reta 1:1, o torna skragio. A penalizagéo utilizando o
NDW!I promove em média 39,30% de subestimativa.

O conteddo de &gua presente na planta altera a quanteadeco celular, e
consequentemente a reflexdo ou absorcdo de enertianelgnética. Desta forma
plantas estressadas possuem um padréo de reflecd@antémciado, quando comparada
a plantas com células turgidas. O teor de umidade ptést@s células da folha controla
a intensidade da reflectancia na faixa do infravermelhdionébsorvendo grande parte
da radiacéo incidente (SOARES, 2013).

O NDWI € obtido pela relagdo entre duas bandas pec#® infravermelho,
correspondentes as bandas do infravermelho proxinmfravermelho médio. Este
indice € importante nos estudos referentes ao vigor detaggm, mudancas na
biomassa e estresse hidrico das plantas.

Oliveira et al. (2010) destacam que o NDWI é de furetaal importancia na
compreensdo dos processos de queima de biomasda, am valores negativos
representam areas com vegetagdo seca ou locais dexpokto e os valores positivos

apresentam vegetacao verde.
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Plantas com maior teor de &gua apresentam maioresevapara o NDWI,
diminuindo a penalizacdo e plantas com déficit hidroresentam menor NDWI
aumentando a penalizagéo.

A Figura 19 apresenta os valores de NDWI da culturentiiwo irrigado, obtidos
utilizado as imagens do Satélite Landsat 8, em funcaoadapidbs o plantio, para as
safras 2013, 2014 e 2015, na Fazenda Triflora.

Safra 2013
y=-0,0002#%+0,0284x-0,5381
R?=0,9304

N
N .Qé Safra 2014

. ¥=-0,0001%+0,0217x-0,393
R?=0,9258

-0,0001%+0,0233x-0,416
R*=0,9067

‘ ‘% Safra 2015
y:
°*

NDWI

®  Safra 2013
B  Safra 2014
A Safra 2015
——— Reg. 2013
—— Reg. 2014
.......... Reg. 2015

'0,4 T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Dias ap6s o plantio
Figura 19. NDW!I da cultura do milho irrigado, em fun¢éo do df@s o plantio, nas safras 2013, 2014 e
2015, na Fazenda Triflora.

No inicio do cultivo, os valores de NDWI em funcéo lwkixo indice de area
foliar e elevada porgédo de solo exposto sdo mendesentanto logo quando o
desenvolvimento inicial se acelera, o indice aumentalaapnte, pois neste periodo
ocorrem elevadas taxas de crescimento da cultura, ceiraligxpansédo da éarea foliar.
Assim como ocorrido no NDVI ele passa por um peride@stagnacao, entre o 50° e o
100° dia. Posteriormente a este periodo ocorre a dgédmdo NDWI, juntamente com
a maturidade das plantas.

O NDWI, assim como o NDVI consegue captar informac@merentes ao
desenvolvimento da cultura, captando também influéncidseatais, principalmente
relacionadas ao stress hidrico, que podem interferirrodupividade, no entanto os
valores baixos para o indice (valores menores f)es8p traduzidos em subestimativas

da produtividade.
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Outro indice utilizado para a penalizagdo da produtivigedencial foi o SAVI.
Segundo Jensen (2009) o SAVI corrige o NDVI, evita saturacdo em relagdo a altos
valores de indice de area foliar, sendo que o meésmasensibilidade as mudancas do
substrato do dossel, como o solo. Desta forma o S8iVtlesenvolvido como uma
melhoria do NDVI, minimizando os efeitos do solo nesultados.

O indice SAVI busca reduzir a influéncia da resposgeetral do solo no NDVI,

a partir da inclusdo de um fator de ajuste, que padiarvde acordo com 0 grau
densidade do dossel presente na area de estudoulos estudos o SAVI é utilizado
para estimar o indice de &rea foliar dos cultivos.

A Figura 20 apresenta o comparativo entre os valorespbdutividade
observados a campo na Fazenda Triflora e os valergsodiutividade real, estimada,

utilizando o SAVI como método de penalizagéo.
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Figura 20. Produtividade do milho irrigado observada a campoodutividade real estimada utilizando o
modelo multiespectral, penalizada por meio do SAdlfFazenda Triflora, nas safras 2013, 2014 e 2015.

Na Figura € possivel observar que os valores de fivimthde real do milho,
estimada pelo modelo utilizando o SAVI para a penalizagidestimam a
produtividade da cultura. A diferenga média em relag@oodutividade observada foi
de -2,23 t hd, sendo que a maior diferenca foi encontrada no pivélatsafra 2013
(-3,92 t hd) e 0 menor valor foi encontrado no pivd 3a na 2B (0,04 t hd).

A Figura 21 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade real estimadiédosbpor meio do modelo
multiespectral, utilizando o SAVI como método de peaghp, juntamente com sua

equacao de regressao linear.
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Figura 21. Gréficos de dispersao entre valores de produti@dad! estimada (y), penalizada por meio do
SAVI, em funcéo da produtividade real observadarapo (x), com sua linha de tendéncia juntamente
com sua equacdo de regressdo linear, para as 8aft8s 2014 e 2015, dados coletados na Fazenda

14

O modelo apresenta elevada concordancia entre valogepradutividade

observados a campo e valores de produtividade rsé@taela utilizando o modelo

multiespectral, fato que pode ser comprovado peldicimate de determinagdo. No

entanto assim como no modelo anterior que utiliza o NDA% penalizagéo, a linha de

tendéncia fica distante da reta 1:1, impossibilitando diiaagdo. A utilizacdo do

SAVI para a penalizagdo da produtividade potencialrreiza subestimativas da

produtividade real, subestimando em torno de 21,90%etgédo & média, isso ocorre

em funcéo dos valores de SAVI, abaixo de 0,75. Namtéo quando comparado ao

NDWI, as subestimativas sdo menores.

A Figura 22 apresenta os valores de SAVI da cultunaitte irrigado, estimados

utilizado as imagens do Satélite Landsat 8, em funcaoadapibs o plantio, para as

safras 2013, 2014 e 2015, na Fazenda Triflora.
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Figura 22. SAVI da cultura do milho irrigado, em funcdo do djads o plantio, nas safras 2013, 2014 e
2015, na Fazenda Triflora.

No inicio do cultivo, assim como acontece para o NDWDaVI, os valores de
SAVI sdo menores. Em funcéo do baixo indice de &t fe elevada exposicdo do
solo. Assim como no NDVI, logo quando o desenvolvitoenicial se acelera o SAVI
aumenta rapidamente. O SAVI passa por um periodstdgrecao, entre o 50° e o0 100°
dia apdés o plantio. Posteriormente a este periodoreo@rdiminuicdo do SAVI,
juntamente com a maturidade das plantas. O SAVI assmo o0 NDVI e o NDWI,
consegue captar informacgdes inerentes a fenologialtieoc

A Tabela 7 apresenta os valores dos indices de lagioe de Pearson, 0s
coeficientes de determinagdo, os valores para erajuabsnédio e da raiz quadrada do
erro quadréatico médio, alem dos indices de concomateiWillmott, para as quatro

metodologias de penalizagéo apresentadas anteriormente.

Tabela 7. Valores dos coeficientes de correlagdo de Pearson, codésiede
determinacéo (B, erro absoluto médio (EAM), raiz quadrada do guadratico médio
(REQM) e indice de concordancia de Willmott (d), paranaglelos de estimativa da
produtividade do milho irrigado utilizando os indices NDVI, NDWI e SAVI para

penalizacdo da produtividade potencial na Fazenda reciflo
EAM REQM

Correlacgédo de

2
Pearson R (t ha?) (t ha®) d
IP 0,9501 0,9027 0,5673 0,7574 0,9307
NDVI 0,9488 0,9003 0,6689 0,8330 0,9130
NDWI 0,9465 0,8958 3,9797 4,1330 0,4112

SAVI 0,9326 0,8697 2,2284 2,4926 0,5572
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O modelo que utiliza o IP, como método de penalizapliesanta os melhores
resultados, sendo os maiores valores para indiceodelagdo de Pearson, para o
coeficiente de determinacdo e para o indice de conaadde Willmott e os menores
valores para os erros. No entanto como discutido iamente se trata de uma
penalizacdo empirica, que necessita de informacdespo cultivo.

O modelo que utiliza o NDVI para penalizacdo, tambémesgmtou bons
resultados. Comparando os modelos que utilizam odMBVI, para a penalizagéo, o
modelo do NDVI apresenta vantagens em relacdo a®m,oapesar de o0 mesmo
apresentar maior diferenga em relacdo aos valoresvadss, este modelo nédo traz
uma penalizacdo empirica e sim uma penalizagédo duesséa em um indice, que é um
indicador sensivel da quantidade e da condicdo daagggetverde dos cultivos. N&o
necessitando de informacdes previas de safras aeterio

Os modelos que utilizam o NDWI e o SAVI, apesar desgtarem elevados
indices de correlac@o de Pearson e elevados coéfiside determinacdo, apresentaram
elevados valores para os erros, e valores baixos gdndlice de concordancia de
Willmott.

A Tabela 8 apresenta os resultados do teste t paraathesiras, onde os valores
estimados pelo modelo e penalizados utilizando o IP, NDNAWI e SAVI, foram

confrontados com os valores observados a campo.

Tabela 8.Resultado do teste t para duas amostras, verificandristene diferengas
entre os valores de produtividade do milho irrigadseotada com os valores de
produtividade estimada pelo modelo, utilizando os isdi®e NDVI, NDWI e SAVI

como métodos de penalizacéo, utilizando 5% de probatdida

Média Viés t calculado t critico P
(t ha®) (t ha®) bilateral bilateral
Observado 10,126
IP 10,113 -0,013 -0,023 1,993 0,9819
NDVI 10,377 0,251 0,476 1,993 0,6353
NDWI 6,146 -3,980 -8,476 1,993 0,0000
SAVI 7,899 -2,227 -4,688 1,993 0,0000

De acordo com os resultados os valores de produtiwidatimada que utilizam o
IP e o NDVI, para penalizacdo ndo se diferem doseslobservados a campo, ao nivel
de 5% de probabilidade pelo teste t. Ja os valoresodietividade estimados utilizando
o NDWI e o SAVI para penalizacdo, se diferem dos valade produtividade

observados a campo, ao nivel de 5% de probabilidelde gste t.
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Com base nos dados apresentados e no fato de qumal&acdo utilizando o IP
requer dados prévios de safras anteriores, utilizandoagficiente empirico, para suas
estimativas, somado ao fato de a penalizagdo que utiifau, apresentar valores tao
consistentes quanto aos apresentados pelo método ligee atiP e ao fato de que o
NDVI é um indice variavel de acordo com a quantidadeatidpde da vegetacdo, nao
dependente de informacgdes previas, faz com que o mteelaitiiza o NDVI para
penalizacdo, seja 0 mais indicado para as estimatiya®detividade.

Como visto o0 modelo multiespectral utilizando o NDVI ppemalizagéo, leva a
boas estimativas da produtividade do milho, se mostramdmodelo robusto capaz de
acompanhar o desenvolvimento da cultura. A robustenattelo pode ser comprovada
observando os resultados das estimativas diarigsodieitividade do milho, na Figura
23.

A Figura 23 apresenta os valores de produtividade ddwianilho irrigado,
estimados utilizando o modelo multiespectral, nas s&ds3, 2014 e 2015 em fungéo

dos dias apds o plantio na Fazenda Triflora.
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Figura 23. Produtividade didria estimada pelo modelo multiespé utilizando o NDVI para
penalizacéo, em fungdo dos dias apds o plantie, gmsafras, 2013, 2014 e 2015, na Fazenda Triflora

Na figura é possivel observara que os incremento®slide biomassa na cultura,
comecam baixos, no inicio do cultivo e vao aumentapdgsando por um rapido
desenvolvimento entre 0 20° e 50° dia apds o plaetidotum periodo de estagnacao e

depois diminuindo com a maturidade do cultivo. Estesiltados traduzem o que
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realmente acontece a campo com a cultura do milho, andstrque o modelo tem
embasamento fisico, trazendo robustez e precisd@pastimativas.

A safra 2013 apresenta menores valores de prodadigidpossivelmente devido
ao fato da ocorréncia de tombamento nas plantas durantky da cultura, esse fato foi
captado pelo modelo, onde a funcido de producgéo da 213 possui seu ponto de
maximo abaixo dos pontos de maximo das safras 2204%

As fungbes de producdo apresentadas demonstram atampa de imagens
durante todo o ciclo da cultura, pois a presenca densupor volta do 60° a 80° dia
apods o plantio, sera traduzida em falta de inforreagestes dias e isso pode levar a
subestimativas da produtividade, pois nestes momentosxas d& crescimento da
cultura se encontram elevadas. A mesma observacacpotista quanto a imagens do
inicio e do final do ciclo da cultura, no entanto levaralosuperestimativas de
produtividade.

Uma unica imagem de satélite pode ndo fornecer inforesag@spectrais
suficientes a respeito de um cultivo, no entanto, imageristemporais podem prover
maiores informagdes sobre a area cultivada. Destaafastséries temporais de indices
de vegetacdo e de produtividade s&o uma das priscipamas de se obter
conhecimento a respeito da fenologia da cultura, issgupogstas imagens conseguem
traduzir o comportamento biolégico das plantas em realdfisicos, permitindo
relaciona-los a expresséo fisioldgica dos cultivos, asgectos climaticos e ao
desempenho produtivo das culturas.

De acordo com Hall e Badhwar (1987), analises reuffitorais como as
realizadas neste trabalho, permitem um melhor acompantarde ciclo fenoldgico,
sendo que o dinamismo do alvo agricola, associado titemgoralidade dos sensores
permite uma melhor caracterizagéo das culturas.

Depois de selecionado o modelo que utiliza o NDVI paeaalizagdo, nas
estimativas de produtividade do milho, o mesmo foi tesedooutra localidade, no
intuito de validar o modelo. O modelo foi aplicad® 24 imagens da Fazenda Busato
Il, que correspondem as safras 2013 e 2014, pastenite os resultados foram
comparados com os valores de produtividade obsenzadaspo.

As Figuras 24 e 25 apresentam os resultados das eslisndé produtividade dos
34 pivos da safra 2013 e dos 33 piv0s da safra Bfspectivamente, na fazenda Busato

I, os graficos s&o um comparativo entre os valoregmados a campo e os valores de
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produtividade real, estimada, utilizando o modelo tiespectral utilizando o NDVI

© R
Pivé

Figura 24. Produtividade observada a campo e produtividadenada pelo modelo multiespectral
utilizando o NDVI para penalizacédo, na cultura dthenirrigado na Fazenda Busato I, na safra de3201

para penalizagéo, como selecionado anteriormente.
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Figura 25. Produtividade observada a campo e produtividadenada pelo modelo multiespectral
utilizando o NDVI para penalizacdo, na cultura dihenirrigado na Fazenda Busato I, na safra det201

E possivel observar na safra 2013, que os valotiesagi®s de produtividade real
do milho irrigado, s&o proximos aos valores obssa campo, nesta safra a diferenca
média apresentada por todos os pivos foi de 0,18, tdendo que o maior valor para
diferenca foi encontrado no pivd 07 N, (1,31 thha o menor valor de diferenca
ocorreu no pivd 18 N (-0,04 t ha
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Na safra 2014 assim como na safra 2013, as estimaibeaspanham os valores
observados a campo, no entanto comparados a s&raiona safra de 2014 apresenta
maior valor para a diferenca média, sendo o valoalig -0,55 t Ha, a maior diferenca
foi encontrada no pivd 12 (-2,53 thae a menor diferenca foi encontrada no pivo 18 S
(-0,07 t hd).

A Figura 26 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade real estimadiédosbpor meio do modelo
multiespectral, utilizando o NDVI como método de pelalfio, na Fazenda Busato I,
safra 2013.
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Figura 26. Gréfico de dispersao entre valores de produtividstienada, penalizada por meio do NDVI e
produtividade real observada a campo, juntamemnte sum linha de tendéncia e equacéo de regressdo
linear, para a safra de 2013, dados coletadoszeméa Busato |I.

Na Figura é possivel observar a proximidade entreha de tendéncia e a reta
1:1, sinalizando a eficacia do método para a estimatiarattutividade do milho. O
valor do coeficiente de determinacdo indica elevadaelegéo entre os valores
observados e estimados.

A Figura 27 apresenta a dispersdo entre os valorpsodatividade observados a
campo e os valores de produtividade real estimadiédosbpor meio do modelo
multiespectral, utilizando o NDVI como método de penghma na Fazenda Busato I,
safra 2014.
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Figura 27. Gréfico de dispersao entre valores de produtividestienada, penalizada por meio do NDVI e
produtividade real observada a campo, juntamemnte sum linha de tendéncia e equacédo de regressdo
linear, para a safra de 2014, dados coletadoszeméa Busato |I.

E possivel observar que assim como na safra anterioha de tendéncia fica
proxima a reta 1:1, no entanto na safra 2014 os @sisio maiores que os da safra
2013, possivelmente esse fato esté relacionado aciusiéntrés imagens da safra 2014
(Tabela 5), no entanto, as estimativas de produtividamia apresentam boa correlagédo
com os valores observados a campo.

A Figura 28 apresenta os valores de produtividade ddwianilho irrigado,
estimados pelo modelo multiespectral utilizando o NDVI @anétodo de penalizagéo,

nas safras, 2013 e 2014 em funcéo dos dias apéstma Fazenda Busato .
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Figura 28. Produtividade diaria estimada pelo modelo multiespéc utilizando o NDVI para
penalizacéo, em fungdo dos dias apds o plantia, gmsafras, 2013 e 2014, na Fazenda Busato |II.

Mais uma vez o modelo mostra-se robusto para asatistira de produtividade. E
possivel observar que os incrementos diarios dedsisana cultura, comegam baixos,
assim como ocorreu na Fazenda Triflora, e vo aumsmtgpassando por um rapido
desenvolvimento entre 0 20° e 50° dia apés o plaetidotum periodo de estagnacao e
depois diminuindo com a maturidade do cultivo. Comafinado, estes resultados séo
fieis ao que realmente acontece a campo, reafirmaned® modelo tem embasamento
fisico, justificando a precisdo de suas estimativas.

Tao importantes quanto as estimativas de produtividséite,as estimativas de
eficiéncia de uso da &gua pela cultura. Este tipotdweats/a nos da ideia da gestdo dos
recursos hidricos durante o ciclo da cultura, trazemdormacgdes da quantidade
produzida em funcdo da quantidade de &gua utilizadss gegantas. Também traz
informacdes dos momentos criticos do cultivo, permitindterdhinar o momento de
maxima producdo, identificando os periodos onde ccitldfidrico certamente iréa
influenciar na produtividade, diminuindo a producéo.

Diversos pesquisadores apontam que a utilizagdodisadores da eficiéncia do
uso da &gua é uma das formas de se analisar a teegfoss cultivos as diferentes
condicdes de disponibilidade hidrica, pois este indilzeciona a producdo de biomassa
seca ou a producdo comercial com a quantidade deaplicada ou evapotranspirada
pela cultura (LIU e STUZEL, 2004; PUPPALA et al.08) SOUZA et al., 2011).

As Figuras 29 e 30 apresentam os resultados da efi@n uso da agua pela

cultura do milho irrigado, para as Fazendas TrifloBusato Il, respectivamente. Estes
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valores foram estimados utilizando dados de produtigidddidos por meio do modelo

multiespectral, utilizando o NDVI como método de pazaao e o SEBAL para a

estimativa da evapotranspiracdo da cultura.
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Figura 29. Eficiéncia do uso da agua (EUA) da cultura do milingado, estimada utilizando dados de
produtividade obtidos do modelo multiespectralliz&hdo o NDVI, como método de penalizacdo, e
dados de evapotranspiragdo da cultura estimadosapgbritmo SEBAL, em funcédo dos dias apds o
plantio, para as safras 2013, 2014 e 2015 na FaZetftbra.
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Figura 30. Eficiéncia do uso da agua (EUA) da cultura do milnigado, estimada utilizando dados de
produtividade obtidos do modelo multiespectralliz&hdo o NDVI, como método de penalizacdo, e
dados de evapotranspiragdo da cultura estimadosapgbritmo SEBAL, em funcédo dos dias apds o
plantio, para as safras 2013 e 2014 na FazendadBlisa
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A expressdo da cultura nas duas Fazendas é semelfatnoteque pode ser
comprovado observando as equacdes de regressao rife@ntes a cada safra. No
entanto devido & auséncia de algumas imagens nas 288 e 2014 na Fazenda
Busato II, ocorreu maior disperséo dos dados.

E possivel observar que a medida que as plantaseavidvem ocorre elevacgéo
da EUA. Com o desenvolvimento das plantas o indicaek foliar se eleva juntamente
com as taxas fotossintéticas, ocasionando cresciméapidor e maior demanda por
adgua. A demanda por agua e nutrientes aumenta, ridaresd que ocorre aumento na
taxa de crescimento (RITCHIE et al.,, 1993), como esfiatde sobrevivéncia as
plantas se tornam mais eficientes. O pico de maioréafim ocorre juntamente no
inicio do periodo reprodutivo. Com a maturidade datalacorre a diminuicdo das
taxas de produtividade diaria, juntamente ocorre reddgdUA.

Na Fazenda Triflora o ponto de maxima eficiéncia dodssdgua na safra 2013
ocorreu no 71° dia apés o plantio (14,45 ki) nma safra 2014 ocorreu no 84° dia apds
o plantio (14,22 kg i) e na safra 2015 ocorreu no 79° dia apds o pldaBes3
kg m®). J& na Fazenda Busato I, 0 ponto de méxima pradatie ocorreu no 73° dia
ap6s o plantio (13,39 kg i e na safra 2014 ocorreu no 72° dia apés o plahfis{
kg m®. Os resultados mostram que a cultura tem seus peqeodutividade diaria
(Figuras 23 e 28) proximos dos picos de maior eftiééde uso da agua, desta forma
caso o déficit hidrico ocorra neste periodo podenrecbaixas de produtividade.

Segundo Andrade et al. (2006), o milho € considerada auttura que demanda
muita agua, mas também é uma das mais eficientesondaudgua, isto é, produz uma
grande quantidade de matéria seca por unidade dahgaevida. O milho de variedade
de ciclo médio cultivado para a producédo de graossseensome de 400 a 700 mm de
dgua em seu ciclo completo, dependendo das conddibesticas. O periodo de
maxima exigéncia é na fase do embonecamento, iniciestigio reprodutivo, ou um
pouco depois dele. Por isso déficits de agua que evnonesse periodo sdo 0s que
provocam maiores reducdes de produtividade. Défitdreom ao embonecamento reduz
a produtividade em 20 a 30%, no embonecamento enb@%aee apos em 10 a 20%. A
extensdo do periodo de déficit também é importante.

O inicio do estadio reprodutivo da cultura do milho é fongés condices
ambientais (graus dia), no entanto, geralmente o ingstechberiodo se da por volta de
8 a 10 semanas (56 a 70 dias) apos a emergéncCEIALI, 1986; FANCELI e
DOURADO NETO, 2000). Como dito anteriormente o inidio periodo reprodutivo é
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o de maior demanda por agua pela cultura do milhoo Daeixposto pode-se observar
que utilizando modelo multiespectral foi possivel dmréxar as fases de maior
eficiéncia e dependéncia da cultura em relagéo a géilivea agua.

Bergamaschi (2004) concluiu que independente daig@mdlimatica regional, a
produtividade de gréos de milho é decorrente dasigiesl hidricas durante o periodo
critico, que vai do pendoamento (inicio do pericgfrodutivo) ao inicio do enchimento
de gréos. No Estado do Rio Grande do Sul, Bergameisah (2001) observaram que a
cultura do milho necessita em torno de 7 mm por dia da dgrante o florescimento e
necessita de uma média de 650 mm de agua em todiv O ci

De acordo com o levantamento de agosto de 2016 da BGNANAB, 2016),
ocorreu diminuigdo da produtividade do milho na ultimftes isto ocorreu em funcéo
do estresse hidrico causado pela diminuicdo e ma dig&thbdas chuvas, as reducdes
na segunda safra foram aproximadamente de 22%.

A reducéo da produtividade do milho na segunda sajrapcitado, é explicada
pela forte acdo climética ocorrida durante o ciclo desltara, fortemente afetada pela
estiagem que, no ano de 2016, iniciou-se em abrilciaaiedo o periodo seco e
prejudicando sobremaneira a cultura (CONAB, 20E6)e fato reafirma a dependéncia
da cultura do milho em relagdo a fatores climéticos, ipahmente se tratando do
suprimento de Agua para a cultura, desta forma agédgae torna um componente
essencial para a mitigacdo de fatores climaticos, coesii@ayem, implicando na nédo
ocorréncia de quebras de producéo e produtividade.

As funcgbes de produgdo apresentadas nas Figuras 23 @emonstram a
importancia de imagens durante todo o ciclo da cultpods as taxas diarias de
crescimento sdo extremamente dinamicas, desta formaossihilidade da obtengéo de
imagens em um dado dia pode levar a estimativas divesyda realidade. A presenca
de nuvens no dia serd traduzida em falta de inforesag@&ste dia, podendo levar a
subestimativas ou a superestimativas de produtividade.

Para analisar a sensibilidade do modelo quanto & auséngigagens, simulando
dias nublados, foram selecionados os pivos 6b, 7M0BHLOb e 11b, da safra 2015 da
Fazenda Triflora. Estes pivos foram selecionados deswl fato de apresentarem 6
imagens em comum, a imagem 17 do dia 26/06/2018, @o dia 28/07/2015, a 19 do
dia 13/08/2015, a 20 do dia 29/08/2015, a 21 do 1di&9/2015 e a 22 do dia
30/09/2015. Estas imagens foram utlizadas no modeldtiespectral para as

estimativas de produtividade, utilizando o NDVI como rdétde penalizagdo, para as
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estimativas. Outro motivo que levou a selecao destes gav@sigacdo € o fato de os
mesmos possuirem datas de plantio e colheita semedhante

A Figura 31 mostra os resultados do modelo quandor®@ simulagcdo de um
Unico dia nublado durante o ciclo da cultura, reticarapenas uma imagem, em
comparagao com os valores de produtividade obsesvadampo e com os estimados

pelo modelo quando se utiliza todas as imagens.
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Figura 31. Comparativo da produtividade do milho irrigado,iraatia pelo modelo multiespectral,
utilizando o NDVI para penalizacao, suprimindorasgens 17, 18, 19, 20, 21 e 22, para os piv0s de 6b
7b, 8b, 9b, 10b e 11b, na safra 2015 da Fazendlardricomparando com os resultados observados a
campo e com os valores estimados pelo modelo cdas @s imagens.

Na Figura 31 € possivel observar que quando a prinmeagem do ciclo da
cultura foi retirada, a imagem 17, o modelo superestippaodutividade em todos os
pivOs analisados. Isso acontece devido ao fato deagie momento (31,5 dias apos o
plantio, em média) o incremento diario apresentadaspglantas € menor, quando
comparado com o incremento diario das plantas no dwiciclo da cultura (pode ser
observado na Figura 22). O mesmo acontece quandtine umagem do ciclo é
suprimida, imagem 22 (127,5 dias ap6s o plantio, ediané

As menores estimativas foram observadas quando &imag (79,5 dias apés o
plantio, em média) foi suprimida, isso para todopiwés analisados. Neste momento
as plantas se encontram com taxas de incremento didviadas. O mesmo pode ser
observado quando as imagens 18 (63,5 dias apositioplem média) e 20 (95,5 dias

apos o plantio, em média), sdo suprimidas.
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A Figura 32 mostra os resultados do modelo quandaeeosimulacdo de dois
dias nublados durante o ciclo da cultura, retiranduaneamente duas imagens, em
comparagao com os valores de produtividade obsesvadampo e com os estimados

pelo modelo quando se utiliza todas as imagens.
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Figura 32. Comparativo da produtividade do milho irrigado msiila pelo modelo multiespectral,
utiizando o NDVI para penalizacdo, suprimindo asagens 17 e 18 simultaneamente, 17 e 22
simultaneamente, 18 e 21 simultaneamente, 19 e0tzsneamente, 20 e 22 simultaneamente, 21 e 22
simultaneamente, para os pivos de irrigacao 6b3Fb, 10b e 11b, na safra 2015 da Fazenda r&iflo
comparando com os resultados observados a campm @< valores estimados pelo modelo com todas
as imagens.

Na figura é possivel observar que quando a prinimieggem do ciclo e a Ultima
imagem do ciclo (17 e 22) foram retiradas, ocorreraaperestimativas da
produtividade, os valores sdo ainda maiores que resemados na Figura 30, quando
as imagens 17 e 22 foram suprimidas separadameste,aisontece, pois nestes
momentos, inicio e fim do ciclo, as taxas de incremdi#do de biomassa sdo menores
e as imagens utilizadas no modelo (imagens do meiciado), possuem taxas de
crescimento elevadas, fazendo com que o0 modelo siipge os valores de
produtividade. O mesmo fato foi observado quandionagens 21 e 22 sao suprimidas
simultaneamente, estas imagens sdo de momentos otuliia apresenta menores
taxas de incremento diario.

Os menores valores séo encontrados quando as imagen20 sdo suprimidas
simultaneamente, apresentando resultados mais bai@sia@ as imagens 19 e 20 séo

suprimidas separadamente, estas imagens sao posasomadnomento de maior taxa
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de incremento diario de biomassa da cultura, a retiladtas imagens faz com que o
modelo subestime os valores de produtividade do milho.

A Figura 33 mostra os resultados do modelo quando oeosigulacdo de trés
dias nublados durante o ciclo da cultura, retirasidwultaneamente trés imagens, em
comparagao com os valores de produtividade obsesvadampo e com os estimados

pelo modelo quando se utiliza todas as imagens.
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Figura 33. Comparativo da produtividade do milho irrigado msiila pelo modelo multiespectral,
utilizando o NDVI para penalizag¢do, suprimindo emgens 17, 18 e 19 simultaneamente, 17, 19 e 22
simultaneamente, 17, 21 e 22 simultaneamente, 08,e221 simultaneamente, 19, 20 e 21
simultaneamente, 20, 21 e 22 simultaneamente,qsapivés de irrigacéo 6b, 7b, 8b, 9b, 10b e 11b, na
safra 2015 da Fazenda Triflora, comparando corressitados observados a campo e com os valores
estimados pelo modelo com todas as imagens.

Quando foram retiradas trés imagens simultaneamenteodelo, os resultados
das estimativas de produtividade do milho passam aesar distantes do valor de
produtividade observada a campo.

Quando a primeira imagem do ciclo, imagem 17 e as dlisanas imagens do
ciclo, 21 e 22, sdo suprimidas, momentos de menoxes te incremento diario de
biomassa, 0 modelo superestima a produtividade do mdbodo que os valores
estimados sdo muito distantes dos valores observads®nipenho semelhante foi
observado quando as imagens 17, 19 e 22, sdo retsiaddtaneamente, no entanto as
superestimativas sdo menores, isso acontece devidtatefa imagem 19 também ser
retirada, pois esta imagem é de um momento onde a&s daxcrescimento sdo elevadas

e isso acabou por contrabalancear as superestimativas.
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Os menores valores foram observados quando as msididge 20 e 21 foram
suprimidas, essas imagens sdo de momentos de elewaddetecrescimento, desta
forma a auséncia destas imagens no modelo geraisudiess, 0 mesmo desempenho
pode ser observado quando as imagens 18, 20 e & feuprimidas. Quando as
imagens 17, 18 e 19, séo retiradas também ocorreestiuativas.

A Figura 34 mostra os resultados do modelo quando®ecsimulacdo de quatro
dias nublados durante o ciclo da cultura, retiranchuaneamente quatro imagens, em
comparagao com os valores de produtividade obsesvadampo e com os estimados

pelo modelo quando se utiliza todas as imagens.
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Figura 34. Comparativo da produtividade do milho irrigado msiila pelo modelo multiespectral,
utilizando o NDVI para penalizacdo, suprimindormagens 17, 18, 19 e 20 simultaneamente, 17, 18, 21
e 22 simultaneamente, 17, 19, 20 e 21 simultangam&n, 19, 21 e 22 simultaneamente, 18, 19, 2D e 2
simultaneamente, 18, 19, 20 e 22 simultaneameB{e2, 21 e 22 simultaneamente, para os pivds de
irrigacao 6b, 7b, 8b, 9b, 10b e 11b, na safra 24 ¥azenda Triflora, comparando com os resultados
observados a campo e com os valores estimadosnpelelo com todas as imagens.

Quando quatro imagens foram retiradas, o0 modelo @ass® ser confiavel, as
diferengas entre valores observados e estimadosrdam, tanto para subestimativas
guanto para superestimativas. Quando as imagens 12118,22 foram retiradas o
modelo apresentou as maiores superestimativas, dedemngamelhante foi observado
guando as imagens 17, 19, 21 e 22, foram retiramlasambos 0s casos as imagens
remanescentes, 19 e 20, no primeiro caso e 18rZEgundo caso, sdo de momentos
de elevada taxa de crescimento e acabam por proparcjoa o modelo superestime os
valores de produtividade.
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Os menores valores foram encontrados quando as isndgei9, 20 e 21, foram
retiradas, as imagens utilizadas pelo modelo, 1 primeira e Gltima imagem do ciclo
da cultura, apresentam as menores taxas de incrediéritode biomassa, fazendo com
gue o modelo subestime os valores de produtividadeerbgenho semelhante pode ser
observado quando as imagens 18, 19, 20 e 22, s@im&lgs e também quando as
imagens 17, 18, 19 e 20, sdo suprimidas.

Quando as imagens 17, 19, 20 e 21 séo retiradag®iamtivas do modelo sao
feitas com base nas imagens 18 e 22, uma do mei@ldoecuma do fim do ciclo da
cultura, as estimativas sdo mais proximas do valoerebado, no entanto quando
comparada com as estimativas do modelo com todasagsis ele apresenta resultados
inferiores.

O modelo como visto apresenta boas estimativas da priodule do milho, no
entanto 0 mesmo se apresenta como altamente dependenteméoo de imagens
utilizadas para as estimativas, desta forma em locaisattanmncidéncia de nuvens o
modelo podera apresentar discrepancias em relacimbwes reias de produtividade a
campo.

Areas com elevada incidéncia de nuvens, apresemwrblemas quanto a
obtencéo de informacdes espectrais orbitais, pois tigosusdo omitidos pelas nuvens.
Em alguns locais e para alguns tipos de estimativapestdema pode ser contornado
com imagens com melhor resolugéo temporal, no entanta melhor resolucéo
temporal esta associada a piora na resolugdo esp@ciah forma de contornar este
problema seria a combinagdo de mais de um tipo datsatidsta forma a resolucdo
temporal seria melhorada e a resolugao espacial naacseenprometida.

O satélite Landsat 8, possui resolucéo temporal déas6 B importante salientar
que esta previsto o langamento do Landsat 9, em 2886p 5jue este novo satélite
assim como o Landsat 8 tera resolucdo temporal déatpr entanto seu periodo de
revista sera desencontrado com o Landsat 8, desta fosuarios de imagens Landsat,
caso utilizem os dois satélites, poderdo contar comeinsag cada 8 dias, melhorando
consideravelmente a resolugéo temporal das informagbgais.

Outra possibilidade seria a integragdo do sensorimm@moto orbital com o
sensoriamento remoto sub-orbital, onde as imagensnpcer obtidas por meio de
VANTS (veiculos aéreos ndo tripulados), desta formanagens ndo seriam um
obstaculo para o imageamento das culturas. O incomienigeste método é a

necessidade da proximidade do operador com a caltatesada.
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A associagdo das imagens de satélite a um sistemaatmagbes geograficas
possibilita 0 armazenamento de resultados multitemporagstemas de rapido acesso
0 que permitem o acompanhamento visual e quantitatischdzas plantadas alem da
produtividade das culturas. Deste modo, o uso de insagensatélite tem ganhado
importancia, em nivel mundial, em funcdo de pernaitiealizacdo de estimativas com
maior precisdo e menor custo quando comparado agdéctradicionais, além de
permitir o planejamento agricola.

As culturas agricolas apresentam elevada dindmica tainpoacompanhamento
em multiplas datas dos indices de vegetacédo e da piddde, permite o acompanhar
a trajetdéria espectro-temporal das culturas, trazendwniaicoes das condicbes da
vegetacdo ao longo de seu ciclo fenoldgico, como dstmzon diversos estudos.

Sanches et al. (2005) explica que, para obter dadassttisticas agricolas ou
realizar estudos sobre o comportamento espectral deosuttvm 0 uso de dados de
sensoriamento remoto, é imprescindivel uma analisetemfibral. Epiphanio (2007)
corrobora esta informacgéo ao descrever que para itaramento da atividade agricola,
€ preciso realizar um acompanhamento periddicougaas culturas apresentam uma
alta dindmica temporal.

Na agricultura, os modelos tém sido utilizados na sindolalp crescimento das
plantas e na previsdo da produtividade. A relagdo duatientre crescimento e
desenvolvimento relativo, em termos de graus-dia, e faricdogia e variagao temporal
do indice foliar, tem sido comumente utilizada com eBsdidade. Usualmente, os
modelos de simulacido de produtividade potencial désras utilizam atributos da
planta relacionados & producéo de fitomassa sesagcdaio area foliar, crescimento e
fenologia (YIN, 1996).

A quantidade de biomassa produzida pelo vegetal paddedmida por uma
relacdo fisiologica simples, baseada na quantidadediacdo interceptada e em sua
eficiéncia de conversdo em matéria seca (CHARLES-EDWD&R1982), assim como
realizado neste trabalho. Muchow (1989) observou qdecoéscimo da producédo de
biomassa no milho, no sorgo e no milheto, em respostiefat hidrico, estd mais
associado a reducdo da eficiéncia da radiacdo daqeducdo da interceptacdo da
radiacéo, justificando o processo utilizado nestayieagonde a fragdo evaporativa foi

utilizada para a estimativa do indice de eficiéncia deladoz pela cultura.
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4. CONCLUSOES

A evapotranspiragéo da cultura do milho estimadanpgio do algoritmo SEBAL
superestimam os valores observados a campo, no erdgant@lores estimados e
observados possuem boa correlagéo, sendo possivealibtacdo do algoritmo.

Os valores estimados de produtividade potencial do mégaem a tendéncia dos
valores de produtividade observados. No entanto é elcaddiferenca entre os valores
observados e estimados, indicando a necessidad® geogesso de penalizagbes para
estimar a produtividade.

De acordo com os resultados os valores de prodadigidestimada obtidos
utilizando o IP e o NDVI, para penalizacdo ndo serelifeestatisticamente dos valores
observados a campo, ao nivel de 5% de probabiliddlii=ndo o teste t para duas
medias. J& os valores de produtividade estimados utiizanrNDWI e o SAVI para
penalizacéo, se diferem dos valores observadosyabde 5% de probabilidade.

Com base nos dados apresentados e no fato de quml&Zzacdo utilizando o IP
requer dados prévios de safras anteriores, utilizanmdoagficiente empirico, para suas
estimativas, somado ao fato de a penalizagdo que utiNifa\ub, apresentar valores téo
consistentes quanto aos apresentados pelo método quee aitifz e ao fato de que o
NDVI é um indice variavel de acordo com a quantidadeatidpde da vegetacéo, ndo
dependente de informacdes prévias, faz com que o mételaitiliza o NDVI para
penalizagéo seja o indicado para as estimativas defpriolade do milho, sendo que o
modelo multiespectral utilizando o NDVI para penaliza¢éea a boas estimativas da
produtividade do milho, se mostrando um modelo robeajmaz de acompanhar o
desenvolvimento da cultura.

A medida que as plantas se desenvolveram ocorreacéle da eficiéncia de uso
da agua. Com a maturidade da planta ocorreu a digdimulas taxas de produtividade
diaria, ao mesmo tempo ocorreu reducdo da EUA. Fabipel caracterizar os
momentos de maior eficiéncia e dependéncia da c@tureelagéo a utilizacdo da agua.
O pico de maior eficiéncia ocorreu juntamente naondo periodo reprodutivo.

As fungbes de producdo apresentadas demonstram atampa de imagens
durante todo o ciclo da cultura, pois as taxas didriagelEimento sdo extremamente
dindmicas, desta forma a impossibilidade da obtenc@matgens em um dado dia pode

levar a estimativas divergentes da realidade. A presengavens em um dado dia sera
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traduzida em falta de informacdes deste dia, podendw levsubestimativas ou a
superestimativas de produtividade.

O modelo apresenta boas estimativas da produtividadailio, no entanto o
mesmo se apresenta-se como altamente dependente dm rdemienagens utilizadas
para as estimativas, desta forma em locais com altdémuia de nuvens o modelo

poder& apresentar discrepancias em relagdo aosvaloservados a campo.



76

5. REFERENCIAS

ABRAMILHO - Associacgao Brasileira de Produtores déhibliA dimenséao do milho
no mundo. 2010. Disponivel emhttp://www.abramilho.org.br/naticias.php?cod=975
Acesso em 01 de outubro 2016.

ALLEN, R.; TASUMI, M.; TREZZA, R. Satellite-based eggrbalance for mapping
evapotranspiration with internalized calibration (METRIC)Model. Journal of

Irrigation and Drainage Engineering, v.133, p.380-394, 2007.

ALLEN, R.; TASUMI, M.; TREZZA, R.; BASTIAANSSEN, WG. M.; WATERS, R.
SEBAL Surface Energy Balance Algorithms for Land - Idaho Implementation -
Advanced Training and Users Manua) Version 1.0, 2002, 98p.

ALVARES, C. A.; STAPE, J. L.; SENTELHAS, P. C.; GONCVES, J. L. M;
SPAROVEK, G. Koppen's climate classification map foraBl. Meteorologische
Zeitschrift, v. 22, p. 711-728, 2013.

ANDRADE, C. de L. T.; PEREIRA, P. E.; BRITO, R. A. ;LRESENDE, M.
Viabilidade e Manejo da Irrigacdo da Cultura do Milho. Circular Técnica 85,

EBRAPA Sete Lagoas, Ministario da Agricultura Pecuaddastecimento. 2006. 12p.

ANDRADE, R. G.; SEDIYAMA, G.; SOARES, V. P.; GLERIANI. M.; MENEZES,
S. J. M. da C. Estimativa da produtividade da canaegdiear utilizando o SEBAL e
imagens LandsaRevista Brasileira de Meteorologiav.29, p.433-442, 2014.

ARAUJO, G. L.Estimativa da produc@o em areas irrigadas sob cultivoel cana-de-
acucar utilizando um modelo multiespectral 2013. 43p. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Agricola) - Universidade Federal de Vicosér¥. Vicosa, 2013.

ASRAR, G.; FUCHS, M.; KANEMASU, E. T.; HATFIELD, J. LEstimating absorved
photosynthetic radiation and leaf area index from spkectflectance in wheat.
Agronomy Journal, v.76, p.300-306, 1984.



77

ASSIS, J. P. de; NETO, D. D.; REICHARDT, K.; MANFROR, A.; MARTIN, T. N;
BONNECARRERE, R. A. G. Dados climéaticos simuladosatptividade potencial do
milho. Pesquisa agropecuéria brasileirav.41, p.731-737, 2006.

AYENEW, T. Evapotranspiration estimation using thematiapper spectral satellite
data in the Ethiopian rift and adjacent highladournal of Hidrology, v.279, p.83-93,
2003.

BASTIAANSSEN, W. G. M.; PELGRUM, H.; DROOGERS, P.; BRUIN, H. A. R.;
MENENTI, M. Area-average estimates of evaporatioafngss indicators and top soil
moisture during two golden days in EFEDAgricultural and Forest Meteorology,
v.87, p.119-137, 1997.

BASTIAANSSEN, W. G. M.; PELGRUM, H.; WANG, J.; MA, YMORENGO, J. F,

ROERINK, G. J.; VAN DER WAL, T. A remote sensing swdaenergy balance
algorithm for land (SEBAL): 2. Validationlournal of Hydrology, v.212-213, p.213-
229, 1998b.

BASTIAANSSEN, W. G. SEBAL - Based sensible and latéeat fluxes in the
irrigated Gediz Basin, Turkeyournal of Hydrology, v.229, p.87-100, 2000.

BASTIAANSSEN, W. G.; ALI, S. A new crop yield foresiing model based on
satellite measurements applied across the Indus Basikistdéta Agriculture
Ecosystems & Environment v.94, p.321-340, 2003.

BASTIAANSSEN, W. G.; MENENTI, M.; FEDDES, R. A.; HOLTAG, A. A.
A remote sensing surface energy balance algorithm mor (8EBAL): 1. Formulation.
Journal of Hidrology, v. 212-213, p. 198-212, 1998a.

BERGAMASCHI, H.; DALMAGO, G. A.; BERGONCI, J. I.; BINCHI, C. A. M,;
MULLER, A. G.; COMIRAN, F.; HECKLER, B. M. M. Distribigdo hidrica no
periodo critico do milho e producdo de grd@ssquisa agropecuaria brasilierav.39,
p.831-839, 2004.



78

BERGAMASCHI, H.; RADIN, B.; ROSA, L. M. G.; BERGONCI. |.; ARAGONES,
R.; SANTOS, A. O.; FRANCA, S.; LANGENSIEPEN, M. Estimaimaize water
requirements using agrometeorological d&tvista Argentina de Agrometeorologia
v.1, p.23-27, 2001.

BERNARDO, S.; SOARES, A. A.; MANTOVANI, E. CManual de Irrigacdo - 82
Edicéo, 2008. 625p.

BEZERRA, B. G.; SILVA, B. B. da; FERREIRA, N. J. tifsativa da evapotranspiracao
real diaria utilizando-se imagens digitais TM - LandsatRevista Brasileira de
Meteorologia, v.23, p.305-317, 2008.

BRADFORD, J. B.; HICKE, J. A.; LAUENROTH, W. K. Theslative importance of
light-use efficiency modifications from environmentanditions and cultivation for
estimation of large-scale net primary productiviRemote Sensing of Environment
v.96, p.246-255, 2005.

CECCATO, P.; FLASSE, S.; TARANTOLA, S.; JACQUEMOND,, &REGOIRE, J.
Detecting vegetation water content using reflectance enotstical domainRemote
Sensing of Environmentv.77, p.22-33, 2001.

CHARLES-EDWARDS, D. APhysiological determinants of crop growth. London :
Academic Press1982. 161 p.

COELHO, A. M.; CRUZ, J. C.; PEREIRA FILHO, I. Aesafios para obtencdo de
altas produtividades de milho Comunicado Técnico, EMBRAPA, Sete Lagoas. 2004.
23p.

CONAB - Companhia Nacional de Abasteciment@bservatorio Agricola:
Acompanhamento de safra brasileira: grdos - décimo prigiro levantamento,

agosto/2016 Companhia Nacional de Abastecimento - Brasiliaia®a2016. 176p.



79

DAUGHTRY, C. S. T.; WALTHALL, C. L.; KIM, M. S.; BROWNde COLSTOUN,
E.; MCMURTREY IllI, J. E. Estimating corn leaf clorofi@ncentration from leaf and
canopy reflectancé&remote Sensing Environmentv.74, p.229-239, 2000.

DAUGHTRY, C. S.; GOWARD, K. P.; PRINCE, S. D.; KUSTAS8V. P. Spectral
estimates of absorbed radiation and phytomass produatiocorn and soybean

canopiesRemote Sensing of Environmentv.39, p.141-152, 1992.

ENGMAN, E. T.; SCHULTZ, G. A.Remote sensing in hydrology and water
management.Ruhr — Universitat Bochum, Ed. Springer, 2000. p. 188-

EPIPHANIO, R. D. V. Avaliagdo da potencialidade das imagens MODIS na
estimacdo da &area de soja no Estado do Mato Grossp007. 103 p. Dissertagdo

(Mestrado) - Instituto Nacional de Pesquisas Espa&ais,José dos Campos.

FANCELLI, A. L. Plantas Alimenticias: guia para aula, estudos e discussa
Piracicaba: CALQ, 1986. 131p.

FANCELLI, A. L.; DOURADO NETO, D.Producédo de Milho. Guaiba; Porto Alegre:
Agropecuaria, 2000. 360p.

FERREIRA, J. M. S.; FERREIRA, H. dos S.; SILVA, H. da; SANTOS, A. M. dos;
GALVINCIO, J. D. Andlise espaco-temporal da dindmicavegetacdo de caatinga no
municipio de Petrolina - PERevista Brasileira de Geografia Fisicav.4, p.904-922,
2012.

FIELD, C. B.; RANDERSON, J. T.; MALMSTROM, C. M. Glab net primary
production: combining ecology and remote sendrgmnote Sensing of Environment
v. 51, p. 74-88, 1995.

FORD, T. W.; WULFF, C. O.; QUIRING, S. M. Assessmehbbserved and model-
derived soil moisture-evaporative fraction relatiapstover the United States Southern
Great PlainsJournal of Geophysical Research: Atmospheress.119, p.6279-6291,
2014.



80

GAMON, J. A.; FIELD, C. B.; GOULDEN, M. L.; GRIFFIN, KL.; HARTLEY, A. E.;
JOEL, G.; PENUELAS, J.; VALENTINI, R. Relationshipstiveen NDVI, canopy
structure and photosynthesis in three californian vegetatiypes. Ecological
Applications, v.5, p.28-41, 1995.

GAO, B. C. NDWI a normalized difference water index fciemote sensing of
vegetation liquid water from spade@emote Sensing of Environmentv.58, p.257-266,
1996.

HALL, F. G.; BADWAR, G. D. Signature-extendable teclow/: global space-based
crop recognitionlEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensjng25, p.11-
27, 1987.

HARDISKY, M. A.; KLEMAS, V.; SMART, R. M. The influenes of soil salinity,
growth form, and leaf moisture on the spectral refle@aot Spartina alterniflora

canopiesPhotogrammetric Engineering and Remote Sensiny.49, p.77-83, 1983.

HUETE, A. R. Soil-adjusted vegetation index (SAVIRemote Sensing of
Environment, v.25, p.89-105, 1988.

JALOTA, S. K.; SOOD, A. G. B. S.; CHAHAL, B. U. Crowater productivity of
cotton Gossypium hirsutum L.) — wheat Triticum aestivum L.) system as influenced by
deficit irrigation, soil texture and precipitatioAgricultural Water Management,
v.84, p.137-146, 2006.

JENSEN, J. RSensoriamento Remoto do Ambiente: uma perspectiva eracursos

terrestres. 2ed. S&o José dos Campos: Paréntese, 2009, 604 p.

LIU, F.; STUTZEL, H. Biomass partitioning, specific lemea, and water use efficiency
of vegetable amaranthAfiaranthus spp.) in response to drought streSxientia
Horticulturae , v.102, p.15-27, 2004.



81

LIU, H. Q.; HUETE, A.A feedback based modification of the NDVI to minimize
canopy background and atmosphere noisdEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing, v. 3, n. 2, p. 457-465, 1995.

LOGGINI, B.; SCARTAZZA, A.; BRUGNOLI, E.; NAVARI-1ZZO,F. Antioxidative
defense system, pigment composition, and photosyntledficiency in two wheat
cultivars subjected to drougtRlant Physiology Maryland,v.119, p. 1091-1099, 1999.

LOPEZ-MATA, E.; TARJUELLO, J. M.; JUAN, J. A. DE; BALESTEROS, R;;
DOMINGUEZ, A. Effect of irrigation uniformity on the rpfitability of crops.
Agricultural Water Management, v.98, p.190-198, 2010.

MOLDEN, D. J.; SAKTHIVADIVEL, R. Water accounting tossess use and
productivity of waterInternational Journal of Water Resources Developmentv.1,
p.55-71, 1999.

MONTEITH, J. L. Solar radiation and productivity in tiogl ecosystemslournal of
Applied Ecology, v. 9, p.747-766, 1972.

MORAN, J.F., BECANA, M., TRURBE-ORMAETXE, T.; FRECHLA, S;
KLUCAS, R.; APARICIO-TEJO, P. Drought induces oxidatigtress in pea plants,
Planta, Berlin, v.194, p.346-352, 1994.

MORAN, M. S.; INOUE, Y.; BARNES, E. M.. Opportunitiesxd limitations for image-
based remote sensing in precision crop managementote Sensing of Environment
v.61, p.319-346, 1997.

MOREIRA, M. A. Fundamentos do sensoriamento remoto e metodologiase d
aplicacaa Editora UFV — Vigosa-MG, 2003, 22 ed. 307p.

MUCHOW, R. C. Comparative productivity of maize, songhand pearl millet in a
semi-arid tropical environment. Il. Effect of water ide#$. Field Crops Research
v.20, p.207-219, 1989.



82

OLIVEIRA, L. A. M.; AZEREDO, R. A. de; ARAUJO, G. LMANTOVANI, E. C.
Estimativa de producdo em areas irrigadas sob o culivauliura do milho utilizando
imagens de satéliteRevista Brasileira de Agricultura lIrrigada, v.10, p.400-409,
2016.

OLIVEIRA, L. J. C.; COSTA, L. C.; SEDIYAMA, G. C.; ERREIRA, W. P. M,;
OLIVEIRA, M. J. de. Modelos de estimativa de produtade potencial para as culturas
do feijao e do milhoEngenharia na agricultura, v.19, p.304-312, 2011.

OLIVEIRA, T. H.; MACHADO, C. C. C.; SILVA, J. S.; GALINCIO, J. D;
PIMENTEL, R. M. M.; SILVA, B. B. indice de Umidade (N®I) e Analise Espaco-
Temporal do Albedo da Superficie da Bacia Hidrogaaflo Rio Moxoté-PERevista
Brasileira de Geografia Fisicav.3, p.55-69, 2010.

PENUELAS, J.; FILELLA, I.; BIEL, C.; SERRANO, L.; S¥E, R. The reflectance at
the 950-970 mm region as an indicator of plant water stiiesnational Journal of
Remote Sensingv.14, p.1887-1905, 1993.

PENG, J.; BORSCHE, M.; LIU, Y.; LOEW, A. How represative are instantaneous
evaporative fraction measurements of daytime flux¢g@ology and Earth System
Sciencesv.17, p.3913-3919, 2013.

PUPPALA, N.; FOWLER, J. L.; JONES, T. L.; GUTSCHICK,; MURRAY, L.
Evapotranspiration, yield, and water-use efficiencpoeses of Lesquerella fendleri at
different growth stages$ndustrial Crops and Products, v.21, p.33-47, 2005.

RAHIMZADEH-BAJGIRAN, P.; BERG, A.A.; CHAMPAGNE, C.; GIASA, K.
Estimation of soil moisture using optical/thermal infraregmote sensing in the
Canadian PrairiedSPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensings.83,
p.94-103, 2013.

RITCHIE, S. W.; HANWAY, J. J.; BENSON, G. O. How ara plant develops. Ames,
lowa State University of Science and Technology, 1968. &Special Report, 48).



83

ROUSE, J. W. et alMonitoring the vernal advancement and retrogradation
(greenware effect) of natural vegetationGreenbelt: NASA/GSFCT, 1974. 371 p.

RUHOFF, A. L.Sensoriamento remoto aplicado & estimativa da evapotrapiracéo

em biomas tropicais 2011. 162p. Tese (Doutorado em Recursos Hidricos e
Saneamento Ambiental) - Universidade Federal do Ram@ Do Sul — UFRS. Porto
Alegre, 2011.

RUHOFF, A. L.; PAZ, A. R.; COLLISCHONN, W.; ARAGAOQ, LE. O. C.; ROCHA,

H. R.; MALHI, Y. S. A MODIS-Based energy balance wtimate evapotranspiration
for clear-sky days in brazilian tropical savannRe&mote Sensingv.4, p.703-725,

2012.

RUHOFF, A. L.; SILVA, B. B.; ROCHA, H. R. Determinaca@@ irradiancia solar no
topo da atmosfera para calculo do albedo e balangendmgia a partir de imagens
LANDSAT 8 OLI. In: XVII Simpdsio Brasileiro de Sensomgento Remoto, 2015.

Anais do XVII Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remot 2015.

SAMARASINGHE, G. B. Growth and yields of Sri Lanka’'sajar crops interpreted
from public domain satellitesAgricultural Water Management, v.58, p.145-157,
2003.

SANCHES, I. D. A.; EPIPHANIO, J. C. N.; FORMAGGI®,. R. Culturas agricolas
em imagens multitemporais do satélite Landaagticola S&o Paulo v. 52, p. 83-96,
jan./jun. 2005.

SANTIAGO, L. S.; DAWSON, T. E. Light use efficiency Galifornia redwood forest
understory plants along a moisture gradi€ecologia v.174, p.351-363, 2014.

SELLERS, P. J. Canopy reflectance, photosyntesis awgiration.International
Journal of Remote Sensingv.6, p.1335-1372, 1985.

SHUTTLEWORTH, W. J.; GURNEY, R. J.; HSU, A. Y.; ORMSBY. P. FIFE: the
variation in energy partition at surface flux sitgs4S Publ, n.186, 1989.



84

SILVA, B. B. da; ARAUJO, F. C.; MERCANTE, E.; VILASBOAS, M. A,
WRUBLACK, S. C. Estimativa da evapotranspiracéo reatia para a microbacia do
rio das Lontras utilizando algoritmo SEBAL e imagensdsat 8. In: XVII Simpdsio
Brasileiro de Sensoriamento Remoto, 20ABais do XVII Simpdsio Brasileiro de
Sensoriamento Remotp2015.

SILVA, B. B.; LOPES, G. M.; AZEVEDO, P. V. Determinac@im albedo de areas
irrigadas com base em imagens Landsat 5-THevista Brasileira de
Agrometeorologia v.13, p.201-211, 2005.

SOARES, V. PCurso de Sensoriamento RemotdJFV, 2013, 71 p.

SOUZA, L. S. B. de; MOURA, M. S. B. DE; SEDIYAMA, &.; SILVA, T. G. F. da;
Eficiéncia do uso da agua das culturas do milho eegaofcaupi sob sistemas de
plantio exclusivo e consorciado no semiarido brasildragantia, v.70, p.715-721,
2011.

STEINMETZ, S.; GUERIF, M.; DELECOLLE, R.; BARET, F. 8gral estimates of
the absorbed photosynthetically active radiation aglhit-Lise efficiency of a winter
wheat crop subjected to nitrogen and water deficiendrgernational Journal of
Remote Sensingv.11, p.1797-1808, 1990.

TEIXEIRA, A. H. de C. Determining regional actuab@otranspiration of irrigated and
natural vegetation in the S&o Francisco river basin (Braging remote sensing an
Penman-Monteith equatioRemote Sensingv.2, p.1287-1319, 2010.

TEIXEIRA, A. H. de C.; Bastiaanssen, W. G. M.; Ahmadd.D.; Bos, M.G.
Reviewing SEBAL input parameters for assessing evapgiratisn and water
productivity for the Low-Middle S&o Francisco River imafrazil Part B: Application
to the regional scalégricultural and forest meteorology, v.149, p.477-490, 2009a.



85

TEIXEIRA, A. H. de C.; Bastiaanssen, W. G. M.; Ahmadd.D.; Bos, M.G.
Reviewing SEBAL input parameters for assessing evapoiratisp and water
productivity for the Low-Middle S&o Francisco River ima®Brazil Part A: Calibration
and validationAgricultural and forest meteorology, v.149, p.462-476, 2009b.

USGS - United States Geological Survépndsat 8 (L8) Data Users Handbook.
Unite States Department of the Interior. 2016. 98 p.

USGS - United States Geological Survdyandsat 8. 2014. Disponivel em:
http://landsat.usgs.gov/landsat8.pAgesso em: 9 de outubro de 2014.

VALERIANO, D. M. InteracBes da radiagdo solar com a vegetacd8ao José dos
Campos: INPE, 36 p. 1988.

VIANA, M. C. M. Déficit hidrico em gendétipos de milho com tolerancia diferenal
a seca2002. 75 p. Dissertagdo (Mestrado em Biologia Végetlniversidade Federal

de Minas Gerais, Belo Horizonte. 2002.

YIN, X. Quantifying the effects of temperature and photopend on phenological
development to flowering in rice 1996. 173p. Tese (Ph.D.) - Wageningen Agricultural
University, Wageningen. 1996.



