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RESUMO

Rossi, Fernando Saragosa. M.Sc. Universidade do Estado de Mato Grosso,
Dezembro de 2020. BALANCO DE CARBONO E SALDO DE RADIAQAO EM
DIFERENTES SISTEMAS DE PLANTIO DE SOJA POR MEIO DE VARIAVEIS
ESPECTRO-TEMPORAIS. Orientador: Dr. Carlos Antonio da Silva Junior.
Coorientador: Dr. José Francisco de Oliveira Junior.

O objetivo desta pesquisa foi identificar areas cultivadas com soja (Glycine max
L. Merr.) no estado de Mato Grosso (MT) por meio de imagens multiespectrais
do sensor MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer) e
desenvolver uma metodologia aplicada para deteccdo de Plantios
Convencional e Direto, com base na GEOBIA (Geographic Object-Based Image
Analysis) e MD (Mineragdo de Dados) no processamento das bandas
espectrais e os indices de vegetacdo em uma série temporal do satélite
Landsat para as areas do cultivo. Para a identificacdo das areas cultivadas com
a cultura da soja foi utilizado o PCEI (Perpendicular Crop Enhancement) e na
distincdo do tipo de preparo do solo foram utlizadas duas técnicas
combinadas: i) GEOBIA e ii) MD. As bandas espectrais e os indices de
vegetacdo foram devidamente tratados e aplicados uma segmentacdo em
multiresolucdo para definicdo dos objetos, com a selecdo pré-definida dos
alvos, sendo entdo gerada uma arvore de decisdo (AD) pelo algoritmo
C4.5/J48. Neste algoritmo foram utilizados 468 objetos amostrais para
obtencdo de uma analise matricial de erro e estatistica Kappa. As estatisticas
indicaram que a classificacdo alcancou uma precisdo geral de 95.29% e um
coeficiente Kappa de 0.92. Os resultados revelaram que a combinacédo das
técnicas GEOBIA e MD sao eficientes e promissoras para 0 processo de

classificacdo do tipo de tratamento de solo.

Palavras-chave: cultura agricola, imagens multiespectrais, produtos orbitais,

mineragéo de dados.
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ABSTRACT

Rossi, Fernando Saragosa. M.Sc. State University of Mato Grosso, December
de 2020. CARBON BALANCE AND RADIATION BALANCE IN DIFFERENT
SOY PLANTING SYSTEMS BY SPECTRUM-TIME VARIABLES. Advisor: Dr.
Carlos Antonio da Silva Junior. Coorientator: Dr. José Francisco de Oliveira
Janior.

The objective of this research was to identify areas cultivated with soybean
(Glycine max L. Merr.) in the state of Mato Grosso (MT) through multispectral
images of MODIS (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer) sensor
and to develop an applied methodology for Plantation detection. Conventional
and Direct, based on GEOBIA (Geographic Object-Based Image Analysis) and
MD (Data Mining) in the processing of spectral bands and vegetation indices in
a Landsat satellite time series for crop areas. For the identification of the
cultivated areas with soybean cultivation, the PCEIl (Perpendicular Crop
Enhancement) was used and in the distinction of the type of tillage two
combined techniques were used: i) GEOBIA and ii) MD. The spectral bands and
vegetation indices were properly treated and a multiresolution segmentation
was applied to define the objects, with the predefined selection of the targets,
and a decision tree (AD) was generated by the C4.5 / J4 algorithm. In this
algorithm, 468 sample objects were used to obtain a matrix error analysis and
Kappa statistics. Statistics indicated that the rating achieved an overall accuracy
of 95.29% and a Kappa coefficient of 0.92. The results revealed that the
combination of GEOBIA and MD techniques are efficient and promising for the

soil treatment type classification process.

Key-words: Agricultural culture, multispectral imaging, orbital products, data

mining.
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1. INTRODUCAO GERAL

No Brasil, a modernizagdo da agricultura possibilitou diferencas
estruturais no espacgo rural, principalmente de producdo, como no caso de
produtos para de exportacdo, processo de modernizacdo no pais (BALSAN,
2006). A cada ano, novas tecnologias estdo sendo incorporadas aos sistemas
produtivos, o que tem assegurado continuo aumento na produtividade das
culturas (EMBRAPA, 2018).

A expansdo e modernizacdo da agricultura em geral originaram
impactos de ordem socioambiental, como, por exemplo, das diferentes areas
ocupadas pelo cultivo de soja e assim, as areas de florestas foram substituidas
pela agricultura, promovendo intensificacdo do processo de fragmentacdo das
florestas (ITAQUI, 2002, SILVA JUNIOR & LIMA, 2018). Entretanto, os fatores
edafocliméticos favoraveis a sojicultura e o apoio do Governo Federal foram
fundamentais para sua rapida expansao no pais (MUELLER, 1992; SOARES,
2016; ESTEVES & PEREIRA, 2016; FARIAS, 2018).

Algumas praticas podem minimizar os impactos causados pela
sojicultura no ambiente, como o sistema plantio direto (PD) e a rotacdo de
culturas (HERNANI, 2002). Nas antigas praticas, o solo ndo era cultivado apés
a colheita da soja, sendo deteriorado sob o ponto de vista fisico em virtude da
intensa mobilizacdo por meio da utilizacdo de “grades”, como no caso do
plantio convencional (PC). Atualmente esse cenario tem se modificado, pois
apos a colheita da soja, ha o cultivo de segunda safra (chamada de “safrinha”)
utilizando outras culturas, como o milho, o algodao, as forrageiras e as plantas
de cobertura (CAMPOS et al. 2009; MATIAS et al., 2015;EMBRAPA, 2018). O
modo de sistema PD desempenha um papel importante no controle da erosao
do solo e com isso aumenta a produtividade e melhora a fertilidade do solo (LI
et al., 2016). O manejo do solo por meio de PD e PC para o plantio de culturas
como a soja, milho e cana-de-agUcar sdo uns dos impulsionadores de estudos
voltados para produtividade primaria bruta (GPP - Gross Primary Production) e
fluxo de dioxido de carbono (COz2) no Brasil (AL-KAISI & YIN, 2005; WAGLE et
al., 2015;VELOSO, 2018). A remogao do CO2 da atmosfera pela vegetagéao é
baseada no método que sequestra e armazena carbono do aumento da

1
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produtividade primaria bruta. O GPP € a taxa na qual o CO2 presente na
atmosfera é convertido pela atividade fotossintética em substancia organica e
pode ser medido por unidade de massa por area e tempo (ARAGAO, 2004;
SILVA, 2013).

O fluxo de CO2 no preparo convencional tende a aumentar nos
primeiros dias apos o plantio, no entanto a longo prazo as emissdes sao
menores e podem até ser reduzidas em relacdo ao plantio direto (OORTS et al.
2007; REGINA & ALAKUKKU, 2010; CARBONELL-BOJOLLO et al., 2015). A
resposta das emissdes de CO2 perante ao manejo do preparo do solo depende
de varios fatores, tais como temperatura e umidade do solo e/ou uma interacao
entre eles e a disponibilidade de substratos (LU et al.,, 2003; OORTS et al.
2007). Entretanto, varios estudos mostram resultados favoraveis, negativos e
neutros em relacdo a emissao de CO2 (ASLAM et al., 2000; FUENTES et al.,
2012; PLAZA-BONILLA et al., 2014; SHAHIDI et al., 2014). Portanto, a busca
de métodos rapidos, precisos e confidveis, é necessaria para o entendimento
deste fendmeno nos dias atuais, tal como a utilizacdo de imagens
espectralmente digitais via sensoriamento remoto (SILVA JUNIOR et al., 2019).
Diversas pesquisas utilizam o sensoriamento remoto (SR) como uma
ferramenta tecnoldgica primordial nos estudos de estimativa de carbono e o
fluxo de CO2 (BROWN, 1996; BAPTISTA, 2004; WATZLAWICK et al., 2009;
SILVA & BAPTISTA, 2015; MATA, 2015), usando imagens multitemporais de
sensores orbitais, como o MODIS/Terra-Aqua (Moderate-Resolution Imaging
Spectroradiometer), o OLIl/Landsat-8 (Operational Land Imager), o Hyperion e o
AVIRIS.

Os sensores OLI e TIRS (Thermal Infrared Sensor), acoplados no
satélite Landsat-8 e o sensor MODIS acoplado nos satélites Terra e Aqua
(NASA, 2018), disponibilizam imagens para analises de indices de vegetacdo
(IV) para ressaltar o comportamento espectral da biomassa em relagéo ao solo
e a outros alvos da superficie terrestre, com o intuito de avaliar os recursos
naturais e monitorar a cobertura vegetal. Geralmente sdo obtidos a partir da

combinacdo de duas ou mais bandas espectrais com o intuito de fornecer
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informacdes estaveis sobre a superficie em comparacdo com as medidas de
reflectancia (SILVA et al., 2018).

Para determinacdo das estimativas de absorcao de carbono e emisséo
de CO2, vérias pesquisas e estudos se baseiam na utilizacdo do SR para
monitoramento de forma sistematica das areas cultivadas e da produtividade
das culturas agricolas (PONZONI et al., 2007; JOHANN, 2012; SILVA JUNIOR
et al.,, 2017; SOJAMAPS, 2018; SILVA JUNIOR et al.,, 2019), porém nao

mensuram a atividade de balanco de carbono nessas areas.

O estado de Mato Grosso por exemplo, apresentou uma producéo de
32.454,5 milhdes de toneladas na safra 2018/19, sendo o maior produtor de
soja do pais (SOJAMAPS, 2018; CONAB, 2019), contribuindo
significativamente com o agronegocio nacional. Os graos além de serem muito
utilizados por agroindustrias, industrias quimica e de alimentos, recentemente
destaca-se também como fonte alternativa de biocombustivel (KAPUSTOVA et
al.,, 2018; ISLAM et al, 2019). A cultura da soja apresenta alta
representatividade no comércio exterior, com quase 90 mil toneladas de gréos
exportados na safra de 2017/18 (CONAB, 2018). Ao longo das ultimas
décadas, a producdo de soja apresentou um grande avanco, sendo
impulsionada ndo somente pelo aumento de area semeada, mas também pela
aplicacdo de técnicas de manejo avancadas que permitem o aumento na
produtividade (LAZZAROTTO & HIRAKURI, 2010; FREITAS, 2011; GAVIOLI &
NUNES, 2015; DALL'AGNOL, 2016).

No Brasil, 0 monitoramento de areas agricolas por meio de imagens
orbitais € muito util, dada sua extensdo territorial e enorme diversidade de
culturas. Estudos sobre o cultivo da soja podem ser confirmados em todo o
mundo, abordando temas como discriminacdo e quantificacdo de areas,
identificacdo do estagio fenoldgico, estimativa da produtividade pelo teor de
clorofila, entre outros (SILVA JUNIOR et al., 2014).

Assim, o0 uso de dados de sensoriamento remoto para o monitoramento
da dinamica agricola requer fundamentalmente a geracéo continua de imagens

da vegetacdo (BROWN et al., 2017). Além disso, a cultura da soja possui
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algumas caracteristicas que favorecem seu reconhecimento por sensores
remotos (SILVA JUNIOR et al., 2017). Portanto o uso do SR possibilita ndo s6
a previsdo de safra da cultura de soja, area de cultivares ou estadios
fenologicos e mapeamento de atributos de solo, mas também fatores bidticos,
abidticos, acdes antropicas e sua influéncia atmosférica, com otimizacdo dos
recursos, pessoal e matéria-prima, principalmente no estado Mato Grosso pela

sua extensao territorial.

Este trabalho esta dividido em dois capitulos, em que sé&o
apresentados dois objetivos: i) o primeiro é fornecer uma metodologia que
distingue o tipo de preparo do solo (PC e PD) para a semeadura da cultura de
soja pelo processamento de imagens multiespectrais no estado do Mato
Grosso (objeto de defesa da qualificacéo); ii) o segundo capitulo sera realizado
uma comparagdo entre os municipios situados em diferentes latitudes em
funcdo das areas com PD e sua influéncia no fluxo de CO2z e Produg&o Primaria
Bruta (GPP) para verificar a diferenca entre os fatores ambientais e apontar

tendéncias destas variaveis para futuro.
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3. CAPITULOS

3.1. IDENTIFICACAO DO PREPARO DO SOLO PARA CULTIVO DE SOJA
POR MEIO DE VARIAVEIS ESPECTRO-TEMPORAIS, GEOBIA E ARVORE
DE DECISAO !

1 Artigo submetido no periédico “PLOS ONE”.

Resumo — (IDENTIFICACAO DO PREPARO DO SOLO PARA CULTIVO DE
SOJA POR MEIO DE VARIAVEIS ESPECTRO-TEMPORAIS, GEOBIA E
ARVORE DE DECISAO). O objetivo desta pesquisa foi identificar areas
cultivadas com soja (Glycine max L. Merr.) no estado de Mato Grosso (MT) por
meio de imagens multiespectrais do sensor MODIS (Moderate-Resolution
Imaging Spectroradiometer) e desenvolver uma metodologia aplicada para
deteccdo de Plantios Convencional e Direto, com base na GEOBIA
(Geographic Object-Based Image Analysis) e MD (Mineracdo de Dados) no
processamento das bandas espectrais e os indices de vegetacdo em uma série
temporal do satélite Landsat para as areas do cultivo. Para a identificacdo das
areas cultivadas com a cultura da soja foi utilizado o PCEI (Perpendicular Crop
Enhancement) e na distin¢cdo do tipo de preparo do solo foram utilizadas duas
técnicas combinadas: i) GEOBIA e ii) MD. As bandas espectrais e os indices de
vegetacdo foram devidamente tratados e aplicados uma segmentacdo em
multiresolucdo para definicdo dos objetos, com a selecdo pré-definida dos
alvos, sendo entdo gerada uma arvore de decisdo (AD) pelo algoritmo

9
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C4.5/J48. Neste algoritmo foram utilizados 468 objetos amostrais para
obtencdo de uma andlise matricial de erro e estatistica Kappa. As estatisticas
indicaram que a classificacdo alcancou uma precisdo geral de 95.29% e um
coeficiente Kappa de 0.92. Os resultados revelaram que a combinacdo das
técnicas GEOBIA e MD séao eficientes e promissoras para o0 processo de
classificagao do tipo de tratamento de solo.

Palavras-chave: Cultura agricola, imagens multiespectrais, produtos orbitais,
mineracao de dados.

Abstract - (IDENTIFICATION OF TILLAGE FOR SOY CROP BY SPECTRUM-
TEMPORAL VARIABLES, GEOBIA AND DECISION TREE). The objective of
this research was to identify areas cultivated with soybean (Glycine max L.
Merr.) in the state of Mato Grosso (MT) through multispectral images of MODIS
(Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer) sensor and to develop an
applied methodology for Plantation detection. Conventional and Direct, based
on GEOBIA (Geographic Object-Based Image Analysis) and MD (Data Mining)
in the processing of spectral bands and vegetation indices in a Landsat satellite
time series for crop areas. For the identification of the cultivated areas with
soybean cultivation, the PCEI (Perpendicular Crop Enhancement) was used
and in the distinction of the type of tillage two combined techniques were used:
i) GEOBIA and ii) MD. The spectral bands and vegetation indices were properly
treated and a multiresolution segmentation was applied to define the objects,
with the predefined selection of the targets, and a decision tree (AD) was
generated by the C4.5 / J4 algorithm. In this algorithm, 468 sample objects were
used to obtain a matrix error analysis and Kappa statistics. Statistics indicated
that the rating achieved an overall accuracy of 95.29% and a Kappa coefficient
of 0.92. The results revealed that the combination of GEOBIA and MD
techniques are efficient and promising for the soil treatment type classification
process.

Key-words: Agricultural culture, multispectral imaging, orbital products, data
mining.
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INTRODUCAO

A soja (Glycine max L. Merril) esta entre as leguminosas mais
importantes do mundo, sendo que dois tercos de toda a sua proteina é
destinada para a alimentacdo mundial, e 25% de todo 6leo consumido
globalmente advém da mesma (AGARWAL et al.,, 2013). O seu farelo esta
presente em quase todas as férmulas de racdo animal e € amplamente
utilizado para produzir diversos produtos alimentares (RAVI et al., 2019). Dada
a sua importancia socioeconémica, a producéo de soja apresentou um grande
avanco nas ultimas décadas, impulsionada ndo apenas pelo aumento da area
semeada, mas também pela aplicacdo de técnicas de melhoramento genético e
de manejo que permitiram o aumento da produtividade (DALL'AGNOL, 2016;
GAVIOLI & NUNES, 2015; FREITAS, 2011; LAZZAROTTO & HIRAKURI,
2010). Praticas aprimoradas de gerenciamento de culturas, expansao e
intensificacdo de terras cultivadas tornaram o Brasil um grande exportador de
soja (FAO, 2015), com isso alcancou 35% das exportacdes mundiais, ao se
considerar graos e produtos derivados (WESTCOTT & CONTACT, 2016).

O estado do Mato Grosso (MT) tornou-se um centro de producao
agricola de importancia global (SPERA et al., 2016; COHN et al., 2016), sendo
beneficiado pelas condicbes geogréficas e institucionais que aumentaram a
capacidade do setor agricola. As mudancas no uso da terra para a cultura da
soja entre 2001 a 2011 foram de quase 8,7 milhdes de ha no estado de MT,
dos quais quase 3,5 milhdes de ha pertenciam ao bioma Amazobnia brasileira
(ARVOR et al., 2014). O principal objetivo da mudanca do uso da terra foi
modificar a arquitetura do solo, com isso alterou a distribuicdo agregada de
tamanho, a densidade e a porosidade do solo e, assim criou condi¢cOes ideais
para as atividades de lavoura (KAINIEMI et al., 2013). O preparo do solo pode
aumentar a mineralizacdo da matéria organica devido a melhor aeracdo em
condi¢cdes Umidas e ao aumento da exposi¢cao da matéria organica fisicamente
protegida aos decompositores causados pela ruptura de grandes agregados
(MEIJER et al., 2013).

Quando comparamos o0s métodos de preparo do solo Plantios
Convencional (PC) e Direto (PD), a resposta do solo varia entre os dois.
Estudos apontam que no PD ha uma contribuicdo para o sequestro de carbono
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(C) do solo e leva a melhorias nas propriedades fisicas do solo, capacidade de
retencdo de agua no solo e taxa de infiltracdo de agua (LAL et al., 2015;
PITTELKOW et al.,, 2015), porém outros estudos revelaram que quando
camadas de solo mais profundas (> 20 cm) séo incluidas na comparacéo, tais
diferencas geralmente sdo menores ou mesmo revertidas com a utilizacdo do
PC (BALESDENT et al., 2000; GOVAERTS et al., 2009). As praticas de manejo
do solo sdo consideradas necessdrias para sustentar a produtividade das
culturas para conservar ou melhorar a qualidade do solo (AZIZ et al., 2009).
Dadas essas percepcdes, a aplicacdo de metodologias baseada na inteligéncia
artificial (IA) e andlise geoespacial tornaram-se necessarias para a
implementacdo de uma sinergia entre praticas agricolas sustentaveis e a
diminuicdo dos impactos ambientais.

O uso combinado de diferentes métodos de analise, como indices de
vegetacdo e aprendizado de maquina, traz uma nova perspectiva para essas
investigacbes. Na ultima década, diversas pesquisas sobre o mapeamento da
distribuicdo de terras cultivadas no Brasil foi realizada (EPIPHANIO et al., 2010;
ARVOR et al., 2011; ARVOR et al., 2012; BROWN et al., 2013; GUSSO et al.,
2014; ZHU et al., 2016). As imagens de satélites multiespectrais como Landsat
e TERRA/AQUA foram utilizadas em estudos para analises das propriedades
do solo e os residuos das culturas sob varios tratamentos de lavoura, usando
certos tipos de indices (GAUSMAN et al., 1977; NAGLER et al., 2000; CHANG
et al., 2001). Além disso, a identificacdo de residuos de culturas de solos por
refletdncia no infravermelho também foi estudada (Daughtry, 2001). No
entanto, identificar os dados e gerar informacdes a partir deles pode consumir
tempo e esforco com algoritmos de classificacdo convencionais com indices
multiespectrais.

Portanto, ainda é necessario desenvolver um modelo que possa
distinguir com precisé@o e rapidez os tratamentos de lavoura e as praticas de
gerenciamento de residuos diretamente usando refletAncias multiespectrais. Os
métodos da arvore de deciséo tornaram-se alternativas Uteis para classificar 0s
dados multiespectrais, tendo em vista a necessidade de obter informagdes
sobre as areas ocupadas com o cultivo da soja no estado do MT e qual o tipo

de preparo do solo para este cultivo. Ao considerar 0S avancgos

12
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computacionais, o0 objetivo deste trabalho € desenvolver uma metodologia
aplicada por meio de técnicas avancadas de processamento de imagens
multiespectrais do satélite Landsat, em uma série temporal de areas com
cultivo de soja baseada nas técnicas de GEOBIA e MD para detectar o tipo de

preparo do solo (PC e PD).
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MATERIAL E METODOS

Area de Estudo

A éarea de estudo compreende o estado de Mato Grosso, na regiao
Centro-Oeste do Brasil, localizado entre as coordenadas geograficas 09°00’ a
18°00°’S e 49°00° a 61°00'W (Figura 1), com uma area aproximada de
903.206,997 km2 e constituido por 141 municipios (IBGE, 2019). A altitude da
area varia de 442 a 301 m conforme os dados do modelo digital de elevacédo
(MDE) - SRTM (Shuttle Radar Topography Mission) pelo produto
USGS/SRTMGL1_003 (SRTM, SEE FARR et al., 2007). O clima predominante
€ o tropical super-umido de moncédo, com elevada temperatura média anual,
superior a 24°C e uma alta taxa pluviométrica (2.000 mm. anuais-1) e 0
tropical, com chuvas na estacdo verdo e o inverno seco, sendo caracterizado
por médias de 23°C, que segundo a classificacdo de Koppen-Geiger sao: “Am”
(clima de mongao) e “Aw/As” (clima tropical com estagdo seca) (ALVARES et
al., 2013).

14
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FIGURA 1: Local da area de estudo, compreendido na regido centro-oeste do
Brasil, estado do Mato Grosso baseado no NDVI.

Aquisicdo de Dados Espectrais

As imagens utilizadas neste estudo foram adquiridas pelos satélites
Landsat 5 e 8 derivadas dos produtos LANDSAT/LTO5/CO01/T1_TOA e
LANDSAT/LCO08/C01/T1_RT_TOA ja corrigidos a reflectancia atmosférica
(CHANDER et al., 2009) na série temporal de 25 de julho a 15 de setembro de
2000 para o Landsat 5 e de 25 de julho a dia 15 de setembro de 2017 para o
Landsat 8 com uma tolerancia de 20% de nuvem para ambos. As bandas
utilizadas no Landsat 5 foram a banda 1 - Azul (0.45 - 0.52 ym), banda 2 -
Verde (0.52 - 0.60 pm), banda 3 - Vermelho (0.63 - 0.69 um), banda 4 —
Proximo ao infravermelho (NIR) (0.76 - 0.90 um), banda 5 — Infravermelho de
ondas curtas (SWIR1) (1.55 - 1.75 um) e banda 7 — Infravermelho médio
(SWIR2) (2.08 - 2.35 um) e para o Landsat 8 foram a banda 2 - Azul (0,45 -
0,51 um), banda 3 - Verde (0,53 - 0,59 um), banda 4 - Vermelho (0,64 - 0,67

15
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pum), banda 5 — Préximo ao infravermelho (NIR) (0,85 - 0,88 um), banda 6 —
Infravermelho de ondas curtas 1 (SWIR1) (1,57 - 1,65 um) e banda 7 —
Infravermelho de ondas curtas 2 (SWIR2) (2,11 - 2,29 um) com uma resolucao
espacial de 30 m na resolucdo temporal de 16 dias para ambos os satélites.

O download de todas as imagens foi realizado pela plataforma
Google Earth Engine (GEE) por meio de programacdo JavaScript, sendo
aplicado a mascara de soja para as bandas e os indices de vegetacdo na série

temporal e, assim facilitar o tempo de processamento localmente das imagens.

Deteccdo das Areas de Soja no Mato Grosso

O mapeamento da cultura da soja foi realizado por meio do uso da
mascara de soja do ano/safra 2000/2001 e 2017/2018, baseado na geracédo de
imagem dos satélites Landsat 5 (Thematic Mapper - TM) e Landsat 8
(Operational Land Imager — OLI e Thermal Infrared Sensor - TIRS) e
TERRA/AQUA (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer — MODIS),
por meio do uso de bandas espectrais conforme metodologia proposta por
Silva Junior et al. (2017).

Com base no calendério da cultura de soja no Mato Grosso, pode-se
obter o Perpendicular Crop Enhancement Index (PCEI) desenvolvido por SILVA
JUNIOR et al. (2017). No estagio inicial da cultura de soja as reflectancias
registradas pelo sensor podem interferir nos valores de PCEI, pois o solo
estara sem cultivo. Para evitar essa interferéncia é aplicado o Perpendicular
Vegetation Index (PVI) (Eq. 1) e usando as bandas espectrais de vermelho e
infravermelho para regressdo em linha da terra, como descrito por NANNI e
DEMATTE (2006).

_ Pyp—apy—b
PVI = e [Eq. 1]

em que: a e b sdo, respectivamente, a inclinacdo e o intercepto da linha da

terra, sendo Pive uma variavel independente.

Por meio da série-temporal do indice PVI, foi calculado o indice
PCEI (Perpendicular Crop Enhancement Index), que é representado pela Eq.
(2) e, sintetizada na Eq. (3), conforme descrito por Silva Junior et al. (2017):
16
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PCEl = g. 1+a . 1+a . [Eq. 2]
—a _ —ap, —
[Maxp"”’ Pv +Sj+(Mln plVPpV+SJ
1+a? 1+a?
PCE] = (MaxPVI+S)—(MinPVI+S) [Eq. 3]

(MaxPVI+S)+(MinPVI+S)

O valor de MaxPVI é o valor maximo de PVI observado no periodo
de maximo desenvolvimento da cultura da soja, MinPVI & o valor minimo
observado no periodo de pré-semeadura e/ou emergéncia, S € o coeficiente de

melhoria (10?) e g é o fator de ganho (10?).

indices de Vegetacgéo

Neste estudo consideramos necessario implementar varios indices
de vegetacdo (IVs) para estabelecer um monitoramento e correlacionar a
saude, abundéancia e vigor da vegetacdo, bem como as medidas fisicas de
radiancia ou reflectancia. Portanto, seis indices diferentes foram calculados, o
Enhanced Vegetation Index 2 (EVI2) proposto por Jiang et al. (2008) na Eq. (4),
que néo utiliza a banda espectral na faixa do azul e, assim proporciona menor

distor¢cdo ocasionado pela variagdo na atmosfera.

pNIR— pRED

EVI2 = 2.5 %
PNIR+(2.4%pRED)+1

[Eq. 4]

em que: pNIR = Reflectancia no infravermelho proximo e pRED = Reflectancia

no visivel vermelho.

Um dos produtos utilizados no estudo foi MOD13Q1 obtido do
sensor MODIS que se encontra abordo das plataformas orbitais TERRA e
AQUA -
(https://lpdaac.usgs.gov/dataset_discovery/modis/modis_products_table/mod13
gl v006), em gque fornece o indice NDVI (Normalized Difference Vegetation
Index; ROUSE et al., 1974). (Eqg. 5). O NDVI faz separacéao da vegetacéo verde

do brilho do solo que esta presente na mistura espectral na imagem.
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pNIR—-pRED

NDVI = ONIRTpRED [Eq. 5]

em que: NDVI = indice de vegetacdo por diferenca normalizada; pNIR =
Reflectancia no infravermelho proximo e pRED = Reflectancia no visivel

vermelho.

Na identificacdo de vegetacdo em senescéncia e menor grau de
densidade de vegetacdo verde, foi utilizado o Normalized Difference
Senescence Index (NDSVI) (Ql et al., 2002) (Eq. 6).

pSWIR1 — pRED

NDSVI = [Eq. 6]
pSWIR1 + pRED

em que: pSWIR1 = Reflectancia no infravermelho de ondas curtas e pRED =

Reflectancia no visivel vermelho.

O Soil Tillage Index (STI) (VAN DEVENTER et al., 1997) busca
fornecer a estimativa da massa da vegetacéo seca e da fracao de cobertura em

areas secas (Eq. 7).

_ pSWIR1
STl = 2o [Eq. 7]

em que: pSWIR1 = Reflectancia no infravermelho de ondas curtas e pSWIR2 =

Reflectancia no infravermelho médio.

Os valores do Normalized Difference Tillage Index (NDTI) (VAN
DEVENTER et al., 1997) esta diretamente relacionado aos sistemas de manejo

e preparo do solo que variam periodicamente aos anos (Eq. 8).

pSWIR1— pSWIR2

NDTI = [Eq. 8]
pSWIR1+ pSWIR2

em que: pSWIR1 = Reflectancia no infravermelho de ondas curtas e pSWIR2 =

Reflectancia no infravermelho médio.

O Soil-adjusted Vegetation Index (SAVI) (HUETE, 1988) é um indice
definido pela equacao 9, que leva em consideracéo os efeitos do solo exposto
nas imagens analisadas, para ajustar o NDVI quando a superficie ndo esta

completamente coberta pela vegetacao.

18



N o o N

(o]

10

11

12

13
14
15
16

17

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

SAVI = (1+Ls)(PNIR—PRED) [Eq. 9]

(Ls*+PNIR+PRED)

em que: Ls é uma constante chamada fator de ajuste do indice SAVI e pode
assumir valores de 0,25 a 1, dependendo da cobertura do solo. Segundo Huete
(1988), um valor para Ls de 0,25 é indicado para vegetacdo densa e de 0,5
para vegetacdo com densidade intermediéria, quando o valor de Ls é 1 para
vegetacdo com baixa densidade. Se o valor SAVI for igual a 0, seus valores se

tornardo iguais aos valores do NDVI. Portanto, o valor mais usado de Ls é 0,5.

Para o céalculo de correlacdo entre a vegetacado verde e senescente
presente no solo, foi utilizado o Soil Adjusted Total Vegetation Index (SATVI)
(MARSETT et al., 2006) (Eq. 10) que combina o NDSVI e o0 SAVI.

pSWIR1 — pRED
pSWIR1+ pRED+L

pSWIR2

SATVI = a+L)-E=) [Eq. 10]

em que: pSWIR1 = Reflectancia no infravermelho de ondas curtas, pRED =
Reflectancia no visivel vermelho, L é constante (relacionada a inclinacdo da
linha do solo em um grafico de espaco de caracteristica) que geralmente é

definido como 0,5 e pSWIR2 = Reflectancia no infravermelho médio.

Comportamento das Bandas Espectrais no Preparo do Solo

Assinatura espectral de compostos de matéria seca proveniente de
alguma cultura ou qualquer vegetacao nao fotossintética (NPV) no solo é mais
sensivel no infravermelho de ondas curtas (SWIR, 1100-2500 nm), com isso
permite a criacdo de varios indices de vegetacdo seca usando essa faixa. Na
faixa do espectro visivel (Vis, 400-700 nm) a reflectancia da vegetacdo néo
fotossintética € maior do que no infravermelho préximo (NIR, 700-1200 nm),
sendo correspondente a falta de absorcéo de pigmentos da clorofila e alteracao
da estrutura foliar (CAO et al., 2010). Devido a presenca de agua, carbono
organico no solo e a mineralogia do solo tém a maior dificuldade de separacdo
da NPV do solo via sensoriamento remoto (NAGLER et al., 2000; LI & GUO,
2016).
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Nesse contexto, os dados de sensoriamento Optico passivo tém o
potencial de estimar a vegetacdo ndo fotossintética, principalmente porque o
NPV tem um conteudo de clorofila e dgua menor que a vegetacdo verde
(SERBIN et al., 2013) e o alto conteudo de celulose e lignina na vegetacdo ndo
fotossintética esta ausente no solo descoberto (NAGLER et al., 2003; SERBIN
et al., 2009). Essas diferencas causam variacfes em seus espectros (Figura 2),
que pode ser usado para separar a vegetacdo nao fotossintética da vegetacao
fotossintética e do solo descoberto. As curvas de resposta espectral (Figura 2)
foram retiradas do satélite Landsat 8 no dia 20 de setembro de 2017, para os
pontos amostrais considerados como PC, PD_A, PD_B em comparacdo com a
curva hiperespectral adquirida pelo espectrorradibmetro FieldSpec 3 da
palhada de milho e soja seca, a folha da soja verde e a curva do solo adquirida
na Biblioteca Espectral de Solos do Brasil (BESB, 2019).
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FIGURA 2: Mapa tematico das curvas de resposta espectral do Plantio
Convencional (PC), Plantio Direto A (PD_A), Plantio Direto B (PD_B), Milho
Seco, Soja Seca, Folha Verde da Soja e Solo.

Método de selecao do tipo de preparo do solo por meio dos indices

Como mencionado no tépico anterior, foram utilizadas diversas
metodologias conhecidas e consolidadas na literatura. Apés, o pré-
processamento das imagens multiespectrais e a segmentacdo das mesmas, foi
feito uma correlacdo entre os valores dos indices para coleta supervisionada
dos segmentos das classes (PC, Plantio Direto A - PD_A e Plantio Direto B -
PD_B) (Tabela 1). Na coleta supervisionada dos segmentos das classes foi
considerada a densidade de fitomassa foliar fotossinteticamente ativa (EVI2 e
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NDVI), que quanto maior os valores, mais densa e vigorosa a vegetacao, a
cobertura da vegetacdo senescente (NDSVI), presenca de residuos de culturas
(NDTI e STI) e a quantificacdo da cobertura da vegetacdo herbacea ajustada
ao solo (SATVI).

Tabela 1: Valores considerados para selecdo dos segmentos das classes (PC,
PD_A e PD_B).

Tillage No-till A No-till B
EVI2 <=70 >70<=135 > 135
NDSVI <172 > 172 <=180 >180
NDTI <=70 >70<=131 > 131
NDVI <=100 > 100 <= 160 > 160
SATVI <150 > 150 <= 180 >180
STI <=42 >42<=130 > 130

GEOBIA e Mineracédo de Dados

Todos os passos para classificar as areas de PD e PC estao
representados na Figura 4. Essa andlise utilizou o GEOBIA (Geographic
Object-Based Image Analysis) e a mineracdo de dados (MD) aplicadas nas
imagens dos satélites Landsat 5 e 8, que busca aprimorar e auxiliar no
processamento de classificagdo das imagens. Assim, permitiu explorar as
relacbes espaciais, formas e semanticas entre regides, juntamente com suas
caracteristicas espectrais (GARCIA-PEDRERO et al., 2015). O processamento
das imagens por algoritmo de segmentacdo multiresolucdo, define segmentos
como regifes geradas por um ou mais critérios de homogeneidade em uma ou
mais dimensdes do espaco de atributos (BLASCHKE, 2010).

A Figura 3 demonstra os ambientes computacionais (eCognition
Developer® e a plataforma WEKA® (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) para cada etapa da andlise geografica de imagem baseada em
objetos (GEOBIA) somado a abordagem de MD. O software eCognition®
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desenvolvido pela empresa Trimble GeoSpatial utiliza o método de
classificacdo orientado a objetos para interpretar as imagens (GAO et al.,
2019), enquanto que o0 WEKA® é um conjunto equipado com algoritmos de
aprendizagem para tarefas de mineracdo de dados, avaliagio estatistica dos
esquemas de aprendizado e a visualizacdo dos dados de entrada e do
resultado do aprendizado desenvolvido pela Universidade de Waikato, na Nova
Zelandia (KALMEGH, 2015).

Spectral bands and

Wegetation Index (16 eCognition eCognition
Bits)

Segmentation
Scale Factor (35)

Sample Collection
(Spectral Signature)

Decision
Implementation

Exploratory
Analysis

Attribute Selection

FIGURA 3: Fluxograma ilustrando as principais etapas que fazem parte do
GEOBIA e mineracdo de dados e a abordagem proposta para classificar as
areas de plantio direto e convencional a partir de imagens de séries temporais
dos satélites Landsat 5 e 8.

As etapas propostas no fluxograma foram a juncdo das imagens
com modificacdo da resolucdo radiométrica, configuracdo dos fatores da
segmentagcdo, segmentacdo das imagens, selegcdo dos objetos para geragao
do conjunto de treinamento, mineragcédo dos dados, interpretacao e avaliacado da
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arvore de decisdo, classificacdo dos dados multitemporais por meio de

implantacéo da decisédo e validacéo da classificacéo.

A segmentacao multirresolucao foi realizada no eCognition®, no qual
0Ss objetos desenvolvidos (poligonos) foram expostos a decisdo de
heterogeneidade, que pode ser ajustada selecionando o parametro de escala,
0s pesos das bandas espectrais, os fatores de forma e compactacdo. O ajuste
de um parametro de escala pode influenciar o tamanho dos segmentos

desenvolvidos.

Na segmentacdo multiresolucdo, a regra de similaridade foi
estabelecida a partir da heterogeneidade do conceito de regifes internas. A
heterogeneidade foi estabelecida a partir da diferenca entre o atributo de uma
regido provavel e a soma dos valores entre esse atributo nas regiées que 0s
compdem. Além disso, a heterogeneidade dos atributos de cor e forma, que
foram ajustados de acordo com o tamanho dos objetos, foi calculada durante a
segmentacdo. A soma ponderada dessas duas heterogeneidades formou o

critério de similaridade f, conforme expresso pela Eq. 11.
f=w-her+ (1 —w): hform [Eq. 11]

em que: w € o peso do atributo de cor no processo de segmentacédo (0.1), hcolor

€ a heterogeneidade da cor e hom € a heterogeneidade da forma.

A cor é criada a partir de uma soma estimada dos desvios padrdo de cada
banda em uma regido especifica. Cada peso da banda é definido pelo analista

(0,1) EqQ. 12 representa a cor.
color = X .w,.0, [Eq. 12]

em que: We € 0 peso atribuido de cada banda multiespectral, o é o desvio
padréo e c € a nomenclatura de cada banda.

A seguinte Eg. 13 representa a heterogeneidade da cor.

= . ~union . L0bj1 . _obj2
hcolor - Zc We (nunion Oc - (nobjl O¢ + nobjz O¢ ) [Eq-13]
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em que: Nunion € 0 NUMero possivel de pixels do objeto a ser formado, ¢%™°" é o
desvio padréo para o possivel objeto a ser formado em cada banda c, n,,;; € 0

nimero de pixels do primeiro objeto, ¢°”’* é o desvio padréo do primeiro objeto

em cada banda c, n,,;; € 0 nimero de pixels do segundo objeto e % & o

desvio padrédo do segundo objeto em cada banda c.

Forma é um atributo composto; portanto, € necessario incorporar
compacidade, como mostrado nas equacdes 14 e 15. A suavidade, descrita
pela segunda equacéo abaixo, € a razdo entre o perimetro do objeto e a caixa
delimitadora (isto é, o retangulo circundante que € paralelo as bordas da

imagem e tem o0 menor comprimento possivel).

l
v == [Eq. 14]

[Eq. 15]

S|~

St =

Nas equacdes acima, [ € o perimetro do objeto, n € o tamanho do
objeto descrito como o numero de pixels e b é o perimetro da caixa

delimitadora.

A heterogeneidade da forma €é a soma ponderada das
heterogeneidades de compacidade e suavidade, em que o peso € definido pelo
analista (Eq. 16). A Eq. 17 expressa a heterogeneidade da compactagéo

enquanto a Eq. 18 mostra a heterogeneidade da suavidade.

heorm = Wep * hep + (1 - ch)hst [Eq. 16]
hcp = Nynion * CPunion — (nobjl " CPobj1 + Nopj2 ° Cpobjz) [Eq- 17]
hst = Nynion * Stunion — (nobjl 'Stobjl + Nopj2 'Stobjz) [Eq- 18]

Nas equacdes acima, W¢p € 0 peso atribuido a compactacéo (0,1),
heo € hs sdo as heterogeneidades de compactacdo e suavidade,
respectivamente, Cpunion € @ compactacdo do possivel objeto a ser formado em
cada banda c, cpobj1 € CPpobj2 SA0 a compactacédo do primeiro e do segundo em

cada banda c, atordoamento € a compactacao do possivel objeto a ser formado
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em cada banda c, e stonj1 € Stobjz S0 a compactacdo do primeiro e segundo

objetos em cada banda c.

Em comparacdo com os métodos baseados em pixel, a abordagem
baseada em objetos ofereceu a possibilidade de avaliar areas por
caracteristicas espectrais, texturais, contextuais e hierarquicas. As categorias
de objetos podem ser caracterizadas nos dois grupos a seguir (Tabela 2): 1 -
informacdes espectrais dos objetos com base em valores médios e desvio
padrdo; e 2 - informacbes espectrais texturais baseadas na matriz de
coocorréncia de nivel de cinza (GLCM) proposta por Haralick et al. (1973) e
implementado por Definiens (2006).

Tabela 2: Descricdo das caracteristicas espectrais e texturais na composicao
da GEOBIA.

Category/Name Equations

Object spectral

1
M C,(x,»)
ean 4P, (;};\
1 1
Standard deviation c, (x, y) - C (x,y)
\X#P Obj (x~.§‘ﬂm,[ f #F, obj (x-gﬂm:

Object texture

N-1 P .
GLCM homogeneity S
o+ (- )
N-1
GLCM dissimilarity F,li—- Jl
i, j=0
N-1
GLCM entropy P, (~1n P};)

em que: Pon = {(X, ¥):(X, y) € Obj} conjunto de pixels de um objeto de imagem;
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#Pobj = nimero total de pixels contidos em Poy;;

ck(x, y) = valor da camada de imagem em pixel (x, y), em que (X, y) sao

coordenadas de pixel;
i = 0 numero da linha da matriz de coocorréncia;
j = 0 numero da coluna da matriz de coocorréncia;

v,

J

S

Pi;j = o valor normalizado na célula i,j: ’

ij N-1
Lj=0
Vij = o valor na célula i, j da matriz de coocorréncia;

N = o nimero de linhas ou colunas da matriz de coocorréncia.

Todas as bandas espectrais e os indices utilizados foram
processados ao mesmo tempo durante a segmentacdo, com iSso garantiu a
homogeneidade dos objetos. Na tabela 3 esta representado o resumo das

variaveis e parametros utilizados na segmentacao.

Tabela 3: Resumo das variaveis e parametros utilizados na segmentacao.

Segmentation Variables

Image Weight
BLUE 0.5
GREEN 0.5
RED 0.5
NIR 0.5
SWIR1 0.5
SWIR2 0.5
EVI2 1
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NDVI 1

NDTI 1
NDSVI 1
SATVI 1
STI 1

Scale Parameter

Scale 35

Homogeneity of Composition Criterion

Form 0.1

Compactness 0.5

As classes de objetos da amostra (Plantio Convencional - PC,
Plantio Direto A - PD_A e Plantio Direto B - PD_B) foram selecionadas
conforme os pontos de amostra em campo e com auxilio de alguns artigos que
utilizaram os indices. No treinamento foi selecionado um total de 468 objetos,
dos quais 77 pertenciam a classe de plantio convencional (PC), 176 a classe
plantio direto A (PD_A) e 215 a classe plantio direto B (PD_B).

Depois de construido o conjunto de treino, a plataforma eCognition®
foi utilizada para extrair os atributos (Tabela 4), consideradas como as mais
representativas das classes de interesse. Os atributos selecionados foram

espectral, espacial e textural, conforme BLASCHKE (2010).

Na classificacdo foram inseridos todos os processos filhos, sendo
utilizado o algoritmo classification, em que as regras sao inseridas nas proprias
classes (Plantio Convencional - PC, Plantio Direto A - PD_A e Plantio Direto B -
PD_B). Apos a etapa de classificagéo foi inserido um processo com o algoritmo
merge region. Assim, 0s objetos de cada classe sdo agrupados em objetos

maiores.
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A fase de mineracdo de dados envolve a selecdo e aplicacdo de
técnicas inteligentes, a fim de extrair padrbes de interesse e desenvolvimento
de conhecimento. O termo conhecimento é sinbnimo de padrbes de
comportamento de cada classe. O algoritmo utilizado para a arvore de deciséo
foi 0 J48 para executar a tarefa de mineracao de dados, operado no programa
computacional WEKA® do famoso algoritmo de treinamento em arvore C4.5
(WITTEN e FRANK, 2005; QUINLAN, 2014).

O algoritmo J48 é uma implementacdo do C4.5 que escolhe um
atributo para dividir os dados em dois subconjuntos, com base no maior ganho
de informacé&o normalizada (diferenca de entropia). O algoritmo repete este
procedimento em cada subconjunto até que todos 0s casos passem a
pertencer a mesma classe. Assim, um n6 de folha € criado na arvore de
decisdo. As vantagens do modelo de classificacdo em arvore de decisdo sdo
faceis de entender e identificadas com precisdo comparavel a outros modelos
de classificacdo (CRUZ e TUMIBAY, 2019).

Em seguida, apds o treinamento e avaliacdo da arvore de deciséao,
os atributos extraidos das bandas espectrais e dos indices de vegetacao foram
classificados para mapear areas de plantio convencional, plantio direto A e
direto B para os anos-safras estudados.

O conjunto de regras definidas pelos atributos e seus respectivos
limites identificados pelo algoritmo J48, durante as fases de mineracdo de
dados, constituem a arvore de decisdo. A estrutura entre os atributos e os
limiares foi implementado manualmente no eCognition® (DEFINIENS, 2006).
Neste programa computacional da classificagdo hierarquica é entéo realizada
uma programacao de classificacdo de acordo com o conjunto de regras da
arvore de decisdo, gerando um mapa tematico com as trés classes de
interesse (PC, PD_A e PD_B). Todo o processo pode ser visualizado e

sintetizado pela figura 4, conforme adaptado de Hsu et al., 2002.

Tabela 4: Atributos extraidos do eCognition® para selecionar as classes PC,
PD_Ae PD_B.

Type Name Value Range Characteristics
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Spectral

Geometry

Texture

Custom

Mean

Standard deviation

Area
Asymmetry
Border index
Border length
Compactness
Density
Length

Main direction

Rectangular fit

Shape index

GLCM
homogeneity

GLCM contrast
GLCM dissimilarity
GLCM entropy
BLUE

GREEN

(CE, ]
1 .range
[015 Ck ]
C™": darkest possible intensity value

Ci***: brightest possible intensity value

[0, scene size]

[0, 1]
[0, ], 1 = ideal
[0, ]
[0, =], 1 = ideal

[0, depended on shaped of image object]
[0, 1]
[0, 180]

[0, 1],1=complete fitting, whereas 0=0% fit
inside the rectangular approximation

[1, =] 1 = ideal

[0, 90]

[0, 90]
[0, 90]
[0, 90]
[0,1000]

[0,1000]
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FIGURA 4: Fluxograma representativo do processo de mineragéo de dados.

Pré-Processamento da Imagem Multiespectral

O pré-processamento das imagens multiespectrais dos satélites
Landsat 5 e 8 foi realizada por meio do software Arcgis® com a finalidade de
analisar previamente as bandas espectrais e 0s indices de vegetacao,
verificando se os valores estdo corretos. As imagens GeoTIFF adquiridas
encontram-se com uma resolucao radiométrica de 32 bits e para as imagens
serem processadas pelo software eCognition Developer®, as mesmas foram

redimensionadas pelo software ENVI®.

Utilizando a fungdo STRETCH no ENVI® os valores das bandas

espectrais foram originalmente redimensionados para os valores de minimo 0 e
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maximo 1000 e os valores dos indices de vegetacdes para minimo 0 e maximo

200, conseguindo assim uma resolucdo radiométrica de 16 bits para ambas
(Figura 5).

Original Modified _ Original Modified

o

o

Disp #1(27315,21199) Scm: R:255G:179 B:112 Disp #1(21210,11936) Scm: R:116 G:116 B:116
A Projection: Geographic Lat/Lon B Projection: Geographic Lat/Lon

LL: 15°6'36.08"S, 54°5'34.63"W LL: 12°36'49.30"S, 55°44'17.58"W

Disp #1 Data: R:0.154055 G:0.110864 B:0.110605 Disp #1 Data: 0.081704

Disp #2 Data: R:396 G:220 B:192 Disp #2 Data: 28

FIGURA 5: Imagem originais e modificadas pelo ENVI. A: Bandas e B: indices
de Vegetacao.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Identificacdo de soja no estado de Mato Grosso

A deteccdo de soja no estado de MT para os anos safra de
2000/2001 e 2017/2018 por meio do sensor MODIS, conforme Silva Junior et
al., (2017), foi realizado com sucesso na criacdo da mascara de soja (Figura 6).
Vale ressaltar que outros trabalhos ja aplicaram metodologias oriundas do
sensoriamento remoto para 0 monitoramento de soja, sua correlagdo com o
desmatamento e politicas publicas (GUSSO et al., 2013; SPERA et al., 2013;
KASTENS et al., 2017; SILVA JUNIOR e LIMA, 2018; SILVA JUNIOR et al.,
2019).

2001

0 125 250 500 Km

I T T I T O |

FIGURA 6: Mapeamento da soja no ano safra 2000/2001 e 2017/2018 no
estado do Mato Grosso por mesorregides (Sudeste, Centro Sul, Sudoeste,
Nordeste e Norte) pelo sensor MODIS.

Destaque para a expanséao nas areas de cultura da soja do ano safra
de 2000/2001 para o ano safra de 20017/2018 no estado do MT (Figura 7). E
possivel observa na Figura 7 que os valores mapeados da cultura de soja nas
mesorregides estao distribuidos no terceiro quartil. Essa concentracao se da ao
fato de que a soja no estado do Mato Grosso esta presente em grandes areas
planas. Assim, a concentracédo das areas em média de tamanho dos poligonos
variam entre 3.254,431 a 51.378,636 hectares, em que na mesorregiao Centro
Sul e Sudeste estdo entre 11.524,003 a 80.941,568 hectares para nos anos
safras de 2000/2001 e 2017/2018, respectivamente.
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A mesorregido Norte para o ano safra de 2017/2018 apresentou uma
discrepancia no limite superior, com area de 469.377,379 hectares e sua
mediana de 70.384,307 hectares, o que demonstra que essa mesorregiao
estdo presentes as maiores areas de cultivo. No ano safra 2000/2001 a
mesorregido Norte apresentou maior registro de areas como outliers,
mostrando que a explosdo do avanco da soja na regido logo no inicio foi

intenso, devido a topografia, fertilidade e clima para o cultivo da soja.

2001 2018

Area in hectares

] ﬁ ﬁ ' —— . b @ . i —ti—
CENTRO-SUL  NORDESTE NORTE SUDESTE  SUDOESTE CENTRO-SUL  NORDESTE NORTE SUDESTE  SUDOESTE
Mesoregion of the state of Mato Grosso

FIGURA 7: Boxplot das mesorregides do estado do Mato Grosso em hectares
(ha) da deteccéo de soja no ano safra 2000/2001 e 2017/2018.

Este aumento na proporcao do plantio de soja nos anos avaliados no
estado do MT mostrou que a soja teve uma valorizacdo no preco e melhor
acessibilidade ao mercado em relacdo as outras commodities no Brasil e no
mundo ao passar destes 18 anos (RICHARDS et al., 2012), houve também a
inversdo de pastagem para o plantio de soja (PARENTE et al.,, 2019) e a
abertura de novas areas com o avanco da fronteira agricola (GIBBS et al.,
2010) no decorrer desta série temporal. Outro ponto que merece destaque € o
avanco das tecnologias, que por sua vez proporciona uma série de técnicas
(isto €&, cultivares de soja, herbicidas, melhoramento no plantio
direto/convencional e semeadura) que tornaram a cultura da soja
proporcionalmente competitiva em relagdo a outros manejos, sendo agregado

produtividade e lucratividade maior (DIAS et al., 2016).

indices espectrais

A interacdo da energia eletromagnética com solo pode variar devida

a presenca de umidade, conteido de matéria organica presente, a presenca de
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oxido de ferro, pela proporcéo de argila, silte, areia e a rugosidade do solo. As
assinaturas espectrais usadas no trabalho foram de areas de cultivo de soja
determinada pela mascara de soja extraida pelos algoritmos implementados no
Google Earth Engine. Os pontos amostrais extraidos foram selecionados no
periodo de seca no estado do Mato Grosso, julho a setembro, para que as
bandas espectrais ndo sofressem extrema interferéncia com a umidade e o
mais préximo possivel do preparo do solo para a semeadura da soja (CONAB,
2019; YUE et al.,, 2019). Pontos amostrais selecionados no mapa sempre
apresentavam no solo residuos da palhada da cultura de milho e soja ou

palhada de pastagem seca ou em estado de decomposicao.

Residuos contidos no solo afetam diretamente na leitura das bandas
espectrais por variarem em quantidade ou até mesmo em qual estagio de
decomposicdo que se encontra (SHABOU et al., 2015; QUEMADA et al., 2018).
Na figura 8, a leitura espectral de PC, PD_A e PD_B séo diferentes durante o
comprimento afetadas diretamente por esses fatores assim ja descritos. O
PD_A e PD_B apresentam maiores quantidades de matéria organica, e como
consequéncia maior sera a absorcdo de energia incidente e menor a
reflectancia espectral. No PC tendo o uso de grade ou niveladora no preparo
do solo, os residuos ndo séo totalmente incorporados ao solo, logo ndo temos
um solo totalmente descoberto. A utilizacdo da grade ou niveladora podem
mudar a rugosidade do solo, faz com que o comportamento de onda varie na
mesma area de semeadura (PAUL OBADE et al., 2014; ESKANDARI et al.,
2016; NAJAFI et al., 2018).
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FIGURA 8: PC, PD_A, PD_B, Dry Corn Straw, Dry Soy Straw, Soil and Green
Soy Leaf behavior at the Landsat 8 wavelength.
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Outro fator que foi observado na analise do comprimento de onda
das bandas espectrais foi a textura do solo, analisando o comportamento da
onda espectral do solo adquirido da Biblioteca Espectral de Solos do Brasil do
municipio de Queréncia no estado do MT (BESB, 2019) que tem em sua
analise fisica 14% de areia, 36% de silte e 50% de argila. Este solo tendo a
maior presenca de argila o comprimento de onda sera baixo devido a maior
presenca de agua, quanto maior a umidade do solo, maior sera a absorgdo de
energia radiante incidente e, portanto, menor sera a quantidade de radiacdo

refletida.

Observa-se na regido do visivel (0.38 - 0.76um) a folha da soja
verde em comparacdo com os outros (PC, PD_A, PD_B, Palhada de Milho
Seco, Folha de Soja Seca e solo) tem uma absor¢cdo maior e assim uma
Reflectancia espectral menor, pois nesta regido a clorofila contida nas folhas
absorve a energia incidente entre 0.43 - 0.45um e 0.65 - 0.66pm. O
comportamento da onda espectral na regido do infravermelho préximo (NIR) na
vegetacao verde € de uma absorcdo menor da radiacéo eletromagnética (REM)

tendo um pico considerado alto da regido do visivel (MOTOHKA et al., 2010).

No PC tendo quase a total auséncia do processo fotossintético, o
solo mais seco em funcao da utilizacdo de grade aradora e niveladora (mesmo
em solos com maior presenca fisica de areia ou argila) e com a menor
presenca de residuos provenientes de pastagens ou de residuos da agricultura
a reflectancia permanece maior do que PD_A e PD_B. No entanto as curvas
espectrais de PD_A e PD_B apresentam pouca diferenciacdo, mas essa
diferenciacéo é principalmente devido a presenca de residuos organicos e ao
estadgio que se encontra a decomposicdo da matéria organica sobre o solo
(NAGLER et al., 2000; SMITH et al., 2015).

O PD_A apresenta maior quantidade de residuos vegetais com
pouca decomposicdo, tendo solo com pouca presenca de plantas e pouca
umidade em comparacdo ao PD_B, que apresenta residuos em maior
decomposicao e o solo com maior presenca de plantas e umidade. Os residuos
vegetais em estagio menor de decomposi¢do tém menor absorcdo da radiacao

eletromagnética e baixos teores de clorofila na planta e também a umidade que
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absorvem a REM, o comprimento de onda de PD_A permanece maior do que
PD_B (HILL et al., 2017).

As curvas espectrais obtidas em cada ponto amostral denotaram
diferenciacbes. Observou-se também neste estudo ndo somente o
comportamento das bandas espectrais para discriminacao das areas de plantio
convencional, plantio direto A e plantio direto B, mas também os indices de
vegetacdo. Com base nos valores de reflectancia dos canais espectrais do
sensor Operational Land Imager (OLI), os indices espectrais foram calculados,
recortou-se 0 municipio de Sinop para demonstrar o comportamento dos

indices nas areas identificadas como plantio de soja (Figura 9).

EVI2 NDSVI NDTI NDVI SATVI STI
~ High 0.682479 0.60731 0.516148 0.831719 | 0.322102 | 3.13349

B Low -0.150162 | -0.732943 | -0.0117356 | -0.458682 | -0.276152 | 0.976801

FIGURA 9: Recorte do municipio de Sinop-MT, destaque para variabilidade dos
indices (EVI2, NDSVI, NDTI, NDVI, SATVI e STI) para ano safra de 2017/2018.

Na figura 9, a resposta espectral dos indices EVI2 e NDVI no

municipio de Sinop tem uma variacao significativa nos pixels de 0.682 a -0.150
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e 0.831 a -0.458 respectivamente, onde isso indicou a presenca de pixels com
cobertura vegetal fotossinteticamente ativa realcadas na cor vede. As areas
demonstradas pelo EVI2 e NDVI identificaram a presenca de vegetacao verde
gue pode ser justificada pelo manejo da terra para o plantio direto, pois neste
tipo de plantio ha sempre a presenca de ervas daninhas e germinacdo de
sementes da cultura anterior (LOPEZ-GRANADOS, 2011; KERGOAT et al.,
2015; HIVELY et al., 2018; LAMBERT et al., 2018). Os indices EVI2 e NDVI
sdo bem consolidados no meio cientifico na andlise do vigor vegetativo da
planta, na definicdo automatica de linhas de cultivo (PENA-BARRAGAN et al.,
2012).

Na identificacdo da vegetacdo verde em senescéncia, o indice
NDSVI demostrou uma variacdo de 0.607 a -0.732 e o indice SATVI que
utilizou a correlacéo do solo variaram de 0.322 a -0.276, sendo observado que
os dois indices apontam uma quantidade significativa de vegetagdo presente
no estagio de senescéncia destacado na cor verde para o vermelho. As plantas
presentes nesta area estdo certamente com stress hidrico, pois a série
temporal analisada € na época da seca no estado do MT, mesmo contendo

residuos sobre o solo.

Os residuos de vegetacao seca contidos no solo foram observados
pelo indice STI, este variou de 3.13 a 0.97, onde quanto maior tonalidade verde
maior é a concentracdo da massa seca no solo. Nas areas de cultivo de soja
sempre ha vestigios de residuos da propria soja deixada pelos maquinarios
durante a colheita, residuos do milho plantado ou de pastagem utilizada apés o
plantio da soja nas areas consideradas como PC, PD_A e PD_B (NAJAFI et al.,
2019; YUE et al., 2019). Mesmo em areas que se utilizam o PC encontram-se
residuos, pois 0s mesmos nao sao totalmente incorporados ao solo. Foi
observado que nos pontos amostrais in situ, onde a sucessdo do plantio de
algodao para o de soja € feito o destocamento dos restos da cultura do algodao

pelo maquinario agricola, sendo assim considerado como PC.

A identificagdo de manejo da terra o indice NDTI demonstrou uma
variagdo de 0.516 a -0.011 no quais as regibes com menos manejo foram
destacadas em verdes e inversamente pela cor vermelha. Foi possivel
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visualizar que na regido demonstrada na figura 9 o indice NDTI mostrou alta

variacdo de manejo da terra para fins de plantio da soja.

GEOBIA

A segmentacdo das seis bandas espectrais e seis indices de
vegetacdo foram devidamente divididas em é&reas de objetos segmentados
através do principio da homogeneidade em uma ou mais dimensfes de um
espaco de feicdo (BLASCHKE, 2010). Para um melhor estudo de dados dos
objetos adquiridos na segmentacdo das 12 imagens foi utilizado uma escala
(DRAGUT et al., 2010) que ndo criasse objetos menores, e se os objetos s&o

bem pequenos, os parametros de textura também sdo frequentemente

expostos a um alto nivel de variabilidade (Figura 10).

FIGURA 10: Segmentacdo hierarquica de multiresolugdo para o ano safra
2017/2018 no estado do Mato Grosso.

A segmentacdo das imagens apresentaram uma variacdo de objetos
aceitavel para a coleta de dados com base no método heuristico, outros
trabalhos utilizaram metodologia similar de segmentagdo para analisar as
alteracOes da cobertura e uso da terra (SOUZA-FILHO et al., 2018; Xl et al.,
2019), deteccdo de areas irrigadas por pivd central (VOGELS et al., 2019),
discriminacdo de ervas daninhas (LOPEZ-GRANADOS, 2011; DE CASTRO, et
al., 2013; CASTILLEJO-GONZALEZ, et al., 2014).
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Com base nas informacdes das imagens segmentacdo a selecéo
dos objetos, foi feita através da selecdo de 468 objetos definidos entre PC,
PD_A e PD_B levando em consideracao as diretrizes definidas na tabela 1
como pode ser observado na figura 11. Autores como Piper (1987) e MATHER
e KOCH (2011), consideram uma coleta de amostra satisfatério em um
treinamento de 10 a 30 vezes o numero de caracteristicas. VAN NIEL et al.
(2005) considera que uma coleta de amostra satisfatéria é necesséaria somente
2 a 4 vezes 0 numero de caracteristicas para obter uma precisdo. No entanto,
BO e DING (2010) demonstram que a coleta de amostra de 2 a 3 vezes do
namero de caracteristicas em um treinamento para uma classificacdo baseada
em objetos estd muito abaixo do exigido. Nenhum trabalho aponta

concretamente qual a quantidade necessaria de amostras em um treinamento

com base na classificacdo por objetos.

FIGURA 11: Selecéo das caracteristicas PC, PD_A e PD_B nos objetos.

Objetos amostrais selecionados foram exportados com os atributos
definidos pela tabela 4 no software eCognition®, uma planilha contendo 45

colunas e 940 linhas foi gerado para implementagéo do treinamento e criagéo
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de uma arvore de logica pelo software WEKA® utilizando o algoritmo néo-
paramétrico C4.5/J48. O processo de criacdo da logica da arvore identificou a
definicAo de um limiar no indice STI no primeiro ramo da &rvore (Figura 12),
onde os valores variaram de 0 a 200 e um valor de corte nesta ramificagéo foi
de 42,57. Silva Junior et al. (2019) utilizaram o software WEKA® e geraram
uma arvore de deciséo pelo algoritmo C4.5/J48, sendo definido pelos valores
dos indices de vegetacdo um limiar de corte no crop enhancement index (CEI)

de <0.3734 onde era soja e n&o soja.

Standard deviation STI

‘ PD_B (9.0/.0) Hr( (76.0¢1.0) ‘ (Slauumammicnm'r\l) GLCM Dissimilarity (90°)

[W) A(20) | ‘ PD B (7.0) \ ! PD_B (2.0) J ‘PD;\{(\‘O) 1

FIGURA 12: Modelo de arvore de decisédo concebido por meio de C4.5/J48.

A arvore tem um total de 23 ramificac6es com 12 pontas (folhas) das
caracteristicas definidas nos pontos amostrais, em suas ramificagbes foi
identificada somente uma que faz referéncia ao PC. Onde tem um limiar de
corte na média do Soil Tillage Index (STI) no valor menor e igual a 42,57 e a
maxima diferengca maior que 2,21 ao qual esse limiar foi baseado nas bandas
espectrais e indices de vegetacdo da coleta de amostras sobrepostas, nesta
mesma ramificacdo os valores de maxima diferenca maiores que 2,21 foi

definido como plantio direto B (PD_B).
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Ao derivar o primeiro limiar de corte da arvore o atributo desvio
padrdao do indice STI que indicou a dispersdo dos dados dentro de uma
amostra com relagdo a meédia. Essa variagdo dentro dos dados amostrais
variou de 0,85 a 42,74 com um limiar de corte 6,71 na arvore, no limiar menor e
igual encontra-se 237 objetos amostrais. Trabalhos que apresentaram
resultados bem-sucedidos atribuem o indice STI na estimativa fracionaria
vegetacao fotossintética, ndo fotossintética e solo nu (VAN DEVENTER et al.,
1997; JACQUES et al., 2014; WANG et al., 2019).

Outro indice utilizado pela arvore foi o SATVI com um limiar de corte
na sua ramificacédo de 160,650602 para diferenciar o plantio direto A e B (PD_A
e PD_B). O SATVI ¢é indice de infravermelho de ondas médias e curtas que
corresponde a verificar a cobertura vegetal e senescente, prevé a cobertura
vegetal mais eficaz do que outros indices de vegetacdo (MARSETT et al.,
2006; VILLARREAL et al, 2016). Goiran et al. (2012) apontam que
conseguiram observar as alteracfes da vegetacdo associadas ao uso da terra
com o indice espectral de vegetacdo SATVI, que ndo foram detectados por

outros indices.

Resultados de Classificacdo e Acuracia dos Resultados

Com base nos resultados da arvore de decisdo a partir do algoritmo
C4.5/J48 e nos dados de treinamento, o mapa tematico final que representou
as areas dos tipos de plantios foram demonstrados na Figura 13. Os objetos
cujas cores em amarelo, marrom e vermelho representam respectivamente
areas de PC, PD_A e PD_B dos anos/safras de 2000/2001 e 2017/2018. Cada
objeto classificado pela GEOBIA e a MD foi designado pela arvore de decisao
com cada caracteristica. No resultado gerado pela classificacdo automatizada
feita pela arvore de decisdo, encontrou-se nos anos/safras 2000/2001 e
2017/2018 respectivamente um total de 97544 e 285316 objetos/poligonos
classificados entre as classes de PC, PD_A e PD_B.
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FIGURA 13: Mapa tematico do ano/safra 2000/2001 e 2017/2018 da arvore de
decisao.

Os objetos/poligonos contidos nos dois mapas tematicos foram
divididos em mesorregides e quantificados para cada classe (figura 14), no
ano/safra de 2017/2018 tivemos um aumento de 292.5% de objetos/poligonos
classificados em comparagdo a 2000/2001. Nas mesorregides Centro Sul
(437.51%), Nordeste (428.01%) e Norte (350.01%) houve um aumento
significativo pela classificacdo, mas nas regides Sudoeste e Sudeste tiveram
um aumento de 206.09% e 146.59% respectivamente. O resultado gerado pela
arvore de decisao sao formas de representar o conhecimento que sao gerados
de maneira supervisionada a partir de algoritmos como o C4.5/J48.

38880 2000/2001 - 2017/2018
. PC mPD_A EPD_B
PC mPD_A EMPD_B : 884
40000 23652 + 100000
80000
30000 :
: 26759
120 8897 | 60000 24606
20000 ' 2534 a6 o7 ' 0000 208 4100 2756 177
10000 222 1w, : 32600 | o P
64 28 26T, A g, ;20000 361 17 211" 157 13
0 — — — _— — : 0 =y — — A A—
Norte Nordeste  Sudoeste Centro Sul _ Sudeste Norte Nordeste  Sudoeste Centro Sul  Sudeste

FIGURA 14: Quantificacdo de objetos/poligonos em cada mesorregido do
estado de Mato Grosso nos anos/safras de 2000/2001 e 2017/2018 de soja.
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A matriz de confusdo (figura 15) retirada do processamento do
algoritmo C4.5/348, foi gerada apds o cruzamento de 468 pontos amostrais de
referéncia com o mapa obtido pela segmentacdo. A caracterizacdo das areas
com os tipos de plantios com base na metodologia GEOBIA e MD obteve um
mapa tematico cujos coeficientes de precisdo global (95.29%) e Kappa (K) -
(0.92), respectivamente. Segundo os autores Landis e Koch (1977), para
valores de Kappa entre 0.80 e 1 ha uma concordancia quase perfeita na
interpretacdo para a medicdo do grau de concordancia entre proporgdes
derivadas de amostras dependentes. Em relacdo a precisédo global atingida na
classificacdo do algoritmo para geracdo do mapa tematico indicam uma boa
qualidade, pois segundo Foody (2002) é desejavel que uma classificacdo atinja

um percentual de acerto superior a 85%.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 446 95.2991%
Incorrectly Classified Instances 22 4.7009%
Kappa statistic 0.9241

Mean absolute error 0.0379

Root mean squared error 0.1737

Relative absolute error 9.1668%

Root relative squared error 38.1897%

Total Number of Instances 468

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate  FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,955 0,024 0,960 0,955 0,957 0,932 0,969 0,934 PD_A
0,958 0,047 0,945 0,958 0,952 0,910 0,959 0,931 PD_B
0,935 0,008 0,960 0,935 0,947 0,937 0,951 0,910 PC
Weighted Avg. 0,953 0,032 0,953 0,953 0,953 0,923 0,962 0,929
=== Confusion Matrix ===

13

14
15

16

17

a b c <-- classified as

168 8 0 | a = PD_A
6 206 3 | b = PD_B
1 4 72 | c = PC

FIGURA 15: Taxa de precisdo da arvore de decisdo C4.5/J48 retirado do

software Weka®.
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CONCLUSAO

O trabalho mostra de forma clara a viabilidade da integracdo de
técnicas de analise de imagem baseada em objetos (GEOBIA) e mineragéo de
dados para mapear os tipos de preparo de solo para o plantio de soja a partir
de uma série temporal de imagens dos satélites Landsat 5 e 8 com resolucéo
espacial de 30 m, quantizacdo de 16 bits e com resolucdo espectral moderada.
A classificacdo das imagens segmentadas apresenta um nivel de exatidao
aceitavel, conforme o0s coeficientes de precisdo global e Kappa,
respectivamente. Essa elevada exatidao é obtida por um conjunto de amostra
de 468 objetos, com base na validacao cruzada (10 vezes), onde esses pontos
amostrais sdo divididos de forma sucessiva em amostras de treinamento e

validagao pelo algoritmo C4.5/J48.

7

Vale ressaltar que uso da metodologia desenvolvida € vital para
distincdo do tipo de preparo do solo para o plantio de soja ou até mesmo para
outro tipo de lavoura. Destaque para possibilidade de integrar o GEOBIA e a
mineracdo de dados para simular o conhecimento de uma pessoa, ja que a
arvore de decisdo obtida de forma automatizada € capaz de distinguir na época
de preparo do solo qual o tipo ali presente, usando atributos espectrais e de
textura. A Arvore de Decisdo permite a exploracdo de uma série temporal de
imagens e, ainda considera as caracteristicas da dinamica temporal obtidas

pelo sensoriamento remoto.

Diferentes atributos extraidos dos objetos gerados pela
segmentacdo sao decisivos para garantir o desempenho satisfatério da
metodologia aplicada, os atributos de textura séo relevantes quando os objetos
se encontram em areas com diferente rugosidade (variacao espectral na banda
4). Atributos dos objetos em relagdo ao indice STI apresenta variacdo
susceptivel ao manejo do solo. Algoritmos que se baseiam apenas em atributos
estatisticos de pixels individuais provavelmente ndo sao capazes de realizar a
separacdo da mudanca nos atributos como Rectangular Fit e GLCM Contrast

(90°) que séo diferenciados neste estudo.

A metodologia proposta elimina a subjetividade e, ainda diminui

possiveis erros humanos de interpretacdo. Ao considerar o numero de atributos
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com o0s quais o algoritmo de mineracdo de dados (C4.5/J48) funciona, este
trabalho traz uma contribuicdo significativa na busca de automacdo de
processos de classificacdo de imagens multiespectrais via sensoriamento
remoto, ja que potencializa a mineracdo de dados e o GEOBIA. Apesar disso, €
entendido que para o desenvolvimento de um sistema totalmente automatizado
necessita de mais pesquisas. Portanto, se deve focar mais em equipamentos in
situ para validacdo dos dados espectrais obtidos, porém a robustez do
algoritmo em detectar a variacao do tipo de manejo do solo é valida.
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4. CAPITULOS

3.2. BALANCO DE CARBONO E SALDO DE RADIACAO EM AREAS DE
PLANTIO DIRETO DE SOJA POR MEIO DE VARIAVEIS ESPECTRO-
TEMPORAIS !

L Artigo submetido no periédico “Journal of Environmental Management”.

Resumo — (BALANCO DE CARBONO E SALDO DE RADIACAO EM AREAS
DE PLANTIO DIRETO DE SOJA POR MEIO DE VARIAVEIS ESPECTRO-
TEMPORAIS). O processo de modernizacdo e expansdo agricola aumentou a
produtividade das lavouras, porém as alteracées de uso e manejo do solo tém-
se tornado alvo de discussédo sobre altera¢cdes do clima, sido apontada como
uma das causas dessas mudancas. Apesar dos avancos cientificos, ainda nao
esta claro o impacto da expanséo agricola em larga escala sobre a vegetacéo
nativa altera o balanco de carbono na biosfera. Sendo assim, os objetivos com
esse estudo consistiram em: i) comparar area de plantio direto em dois
municipios situados em diferentes regiées do Brasil, sua influéncia no fluxo de
CO2 e na Producédo Primaria Bruta (GPP) e ii) verificar a diferenca entre os
fatores ambientais, seguido das tendéncias destas variaveis para futuro. O
estudo foi realizado em duas areas com latitudes distintas nos municipios de
Sinop - MT e Passo Fundo - RS. Foi executada uma série temporal de 19 anos
com dados adquiridos via sensoriamento remoto dos satélites Landsat
(Operational Land Imager - OLI e Thermal Infrared Sensor - TIRS) e
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TERRA/AQUA (Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer - MODIS). Os
resultados apresentam que as variaveis sdo diretamente influenciadas pelo
manejo do solo e a pratica da agricultura durante a série temporal analisada,
com uma correlacdo satisfatéria nas previsées futuras das varidveis para os
préximos 10 anos.

Palavras-chave: ARIMA, sensoriamento remoto, produtos orbitais, modelagem
de dados.

Abstract - (CARBON BALANCE AND RADIATION BALANCE IN SOYBEAN
PLANTING AREAS THROUGH SPECTRUM-TEMPORARY VARIABLES). The
process of modernization of agriculture and their territorial expansion has
increased the crop's yield, but the land-use change and soil management have
become the subject of discussion on climate change, which has been identified
as one of the causes of these changes. Although the scientific advances, it’s
still not clear how the impact of large-scale agricultural expansion on native
vegetation alters the carbon balance in the biosphere. Therefore, the objectives
of this study was: i) to compare the area of no-tillage in two municipalities
located in different regions of Brazil, their influence on the CO:2 flux and on the
Gross Primary Productivity (GPP) and ii) to verify the difference between
environmental factors, followed by trends in these variables for the future. The
study was carried out in two areas with different latitudes in the municipalities of
Sinop - MT and Passo Fundo - RS. The time series of 19-years was performed
with data acquired via remote sensing of the Landsat satellites (Operational
ground sensor - OLI and Thermal infrared sensor - TIRS) and TERRA/AQUA
(Moderate-resolution image spectroradiometer - MODIS). The results presented
as variables are directly influenced by soil management and the practice of
agriculture during an analyzed time series, with a satisfactory correlation in the
future statistics of the variables for the next 10 years.

Key-words: ARIMA, remote sensing, orbital products, data modeling.
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INTRODUCAO

A soja [Glycine max (L.) Merrill] € uma das culturas de maior potencial
econdmico, com crescimento expressivo no agronegaécio brasileiro nas ultimas
décadas. Sua produtividade é definida por meio da interagdo da planta com o
ambiente e manejo do solo (GUIMARAES et al., 2008; PEREIRA et al., 2011),
e, portanto, o sojicultor se utiliza de métodos que ocasionem menos danos aos
solos e ao ambiente (ORMOND, 2013).

As atividades agricolas contribuem para as emissdes de gases do efeito
estufa (GEE), sendo o preparo convencional do solo uma das atividades
agricolas com maior influéncia neste cenario (HANSEL et al., 2013; ZANELA et
al., 2016). Isso ocorre, porque o revolvimento do solo, ocasiona a reducdo do
carbono (C) estocado no solo, que por sua vez, é perdido na forma de diéxido
de carbono (CO2) acarretando no aumento da concentracdo deste gas na
atmosfera (CARVALHO et al., 2009). Ao contrario do modelo convencional, o
preparo do solo no sistema de plantio direto pode reduzir as emissdes de COzq,
com capacidade de elevar os estoques de C do solo (MOSIER et al., 2004; DE
ARAUJO SANTOS et al., 2019).

Quando se modifica os métodos de uso da terra, os locais de
armazenamento do C na vegetacéo (raizes), na palhada (madeira morta) e no
solo podem ser alterados. Logo, um longo tempo se faz necessario até que
uma nova condicdo de equilibrio seja estabelecida (CHERUBINI, 2010;
RADICETTI et al., 2019; SINGH et al., 2020).

As mudancas climaticas causadas pelo aumento da concentracdo de
GEE podem acarretar em alteragdes na biodiversidade marinha e terrestre, nos
recursos hidricos e na diminuicdo dos servicos ecossistémicos. Além disso,
estudos tém mostrado que o aumento da temperatura do ar por exemplo, ir
refletir diretamente no desenvolvimento, crescimento e rendimento das culturas
agricolas (FAGUNDES et al., 2010; KUMAR & BABALAD, 2018; SALOMAO et
al., 2020).

O aumento da emissdo de GEE e o consequente aquecimento global

tem ocasionado a busca por estratégias que proporcionem a reducdo das
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fontes desses gases (CARVALHO et al., 2010). As contribuicbes da tecnologia
de sensoriamento remoto via uso de sensores MODIS (Moderate-Resolution
Imaging Spectroradiometer) e satélites LANDSAT podem proporcionar avangos
em estudos que visem caracterizar a dinamica da cobertura vegetal e do
carbono na superficie terrestre, sendo possivel estimar a perda de CO:2 para a
atmosfera (RICHEY et al., 2002; NOVO et al., 2005), quanto a absorcédo de
carbono por meio da produtividade primaria bruta — GPP (Gross Primary
Production) (SILVA JUNIOR et al., 2019a; ROSSI et al., 2020). Variaveis como

albedo e temperatura também podem ajudar a compreender essa dinamica.

Ha muitos trabalhos na literatura que se destinam a quantificacao do C
estocado na vegetacdo, com base nas projecdes futuras sobre o sistema
climatico (SILVA et al., 2005; BRAGA, 2013; WU et al., 2016; OUYANG et al,
2020). O conhecimento das alteracBes dessas variaveis para atmosfera é
fundamental em estudos que visem acompanhar, comparar e avaliar o impacto
em relacdo as modificacbes da relacdo solo-planta-atmosfera, pois as
informacdes obtidas poderdo ser aplicadas em estratégias para reducdo de

emissédo de CO2 para atmosfera.

Portanto, os objetivos neste estudo consistem em: i) comparar area de
plantio direto em dois municipios situados em diferentes regiées do Brasil, sua
influéncia no fluxo de CO2 e na Producdo Primaria Bruta (GPP) e ii) verificar a
diferenca entre os fatores ambientais, seguido das tendéncias destas variaveis

para futuro.
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MATERIAL E METODOS

Area de Estudo

Foram selecionadas duas areas de estudos: a primeira localiza-se no
municipio de Sinop com aproximadamente 3.941,958 km2 (IBGE, 2020),
situado no estado do Mato Grosso, regido Centro Oeste do Brasil. O municipio
de Sinop fica localizado entre as coordenadas geograficas 11°20’ a 12°10’S e
55°50’ a 55°10'W com uma altitude de 371 m. Segundo a classificacdo de
Kdppen, o clima da regido € “Aw” (tropical quente e umido), com duas estacdes
bem definidas: chuvosa (outubro a abril) e seca (maio a setembro), com chuva
média anual de 1974,77 mm, respectivamente, e temperaturas médias mensais
entre 23,2 e 25,8°C (SOUZA et al.,, 2013) (Figura 1A). A segunda area de
estudo localiza-se no municipio de Passo Fundo com aproximadamente
783,603 km? (IBGE, 2020), localizado no estado do Rio Grande do Sul, regiéo
Sul do Brasil. O municipio de Passo Fundo encontra-se entre as coordenadas
geograficas 28°6’ a 28°24’S e 52°40’ a 52°12’'W com uma atitude de 687 m. De
acordo com a classificacdo Képpen o clima é descrito como subtropical-umido
(“Cfa”) com temperatura anual média de 17,5°C e no verdo superior a 30°C,

com chuva anual de 1787,8 mm (Figura 1B).
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FIGURA 1: Localizacdo geografica dos municipios de Sinop — MT (A) e Passo
Fundo — RS (B) e variabilidade espacial do NDVI, respectivamente.

Deteccéo das Areas de Soja

O mapeamento da cultura da soja foi realizado com imagem dos
satélites Landsat 5 (Thematic Mapper - TM), Lansat 7 (Enhanced Thematic
Mapper Plus - ETM+), Landsat 8 (Operational Land Imager - OLI e Thermal
Infrared Sensor - TIRS) e TERRA/AQUA (Moderate-Resolution Imaging
Spectroradiometer - MODIS), por meio do uso de bandas espectrais conforme
metodologia anteriormente proposta por Silva Junior et al. (2017).

Com base no calendario da cultura de soja no Mato Grosso e do Rio
Grande do Sul, foi obtido o Perpendicular Crop Enhancement Index (PCEI)
desenvolvido por Silva Junior et al. (2017). No estagio inicial da cultura de soja
as reflectancias registradas pelo sensor podem interferir nos valores de PCEl,
pois 0 solo estard sem cultivo. Para evitar essa interferéncia foi aplicado o
Perpendicular Vegetation Index (PVI) (Equacdo 1) e usado as bandas
espectrais de vermelho e infravermelho para regressao em linha da terra, como

descrito por Nanni e Dematté (2006).
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PVI = 1
V1 + a? )

em que: a e b sdo, respectivamente, a inclinacdo e o intercepto da linha da

terra, sendo PIVP uma variavel independente.

Por meio da série-temporal do indice PVI, foi calculado o indice PCEI
(Perpendicular Crop Enhancement Index), que é representado pela Equacédo
(2) e, sintetizada na Equacao (3), conforme descrito por Silva Junior et al.
(2017):

[Maxp'vp —apy b +s]—(|v|in Pie ~8py =D +SJ

vl1+a® V1+a®

—ap, —b —ap, —b )
(M""XM+SJ+(M‘“M+SJ

V1+a? V1+a?

(MaxPVI + S) — (MinPVI + S)
PCEI = : (3)
(MaxPVI + S) + (MinPVI + S)

O valor de MaxPVI é o valor maximo de PVI observado no periodo de

PCEl =g.

maximo desenvolvimento da cultura da soja; MinPVI é o valor minimo
observado no periodo de pré-semeadura e/ou emergéncia; S é o coeficiente de
melhoria (10%) e g é o fator de ganho (102).

indices de Vegetacéo

Para este estudo, foram utilizados seis indices de vegetagdo: o
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), o Enhanced Vegetation Index
2 (EVI2), o Normalized Difference Senescence Index (NDSVI), o Soil Adjusted
Total Vegetation Index (SATVI), o Soil Tillage Index (STI) e o Normalized
Difference Tillage Index (NDTI) (Tabela 1). Os indices NDVI e EVI2 quantificam
a presenca de pigmentos fotossintéticos da vegetacdo. Para identificacdo de
vegetacdo em senescéncia e o grau de densidade de vegetacdo verde foram
utilizados os indices NDSVI e SATVI. Na identificacdo da fracdo de cobertura
seca e o sistema de manejo do solo ao decorrer dos anos trabalhou-se com os
indices STl e NDTI.
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1 Tabela 1: indices de vegetacdo utilizados no estudo para estimar tipo de
2 manejo de solo, no ano safra 2000/2018.

indices de 3 o
. EquacoOes Referéncias
Vegetacéo
Normalized
Diff npyy = PNIR = PRED R tal. (1974
ifference = NIR + pRED ouse et al. ( )
Vegetation (NDVI)
Enhanced Vegetation pNIR — pRED .
EVI2 = 2.5« Jiang et al. (2008)

Index 2 (EVI2)

Normalized
Difference
Senescence Index
(NDSVI)

Soil Adjusted Total
Vegetation Index
(SATVI)

Soil Tillage Index
(STI)

Normalized
Difference Tillage
Index (NDTI)

ONIR + (2.4 x pRED) + 1

pSWIR1 — pRED

NDSVI =
pSWIR1 + pRED

CATV = pSWIR1 — pRED 1
~ pSWIR1 + pRED + L

pSWIR2
1) - ()

pSWIR1 — pSWIR2
NDTI =
pSWIR1 + pSWIR2

Qi et al. (2002)

Marsett et al. (2006)

Van Deventer et al.
(2997)

Van Deventer et al.
(2997)

0O N o u b~ W

caracteristica) que geralmente é definido como 0,5. (L).
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Refletancia no comprimento de onda do infravermelho proximo (pNIR);
Refletancia no comprimento de onda do vermelho (pRED); Refletancia no
comprimento de onda do infravermelho curto (pSWIR1 e pSWIR2); Constante
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Distincdo do tipo de preparo de solo por meio de indices espectrais,

GEOBIA e mineracao de dados

Os passos para identificacdo do tipo de preparo do solo antes da
semeadura da soja para as duas areas de estudo seguiram a metodologia
assim descritos no Capitulo 1. Neste estudo a metodologia aplicada nos
satélites do Landsat 5, 7 e 8 utilizou o0 GEOBIA (Geographic Object-Based
Image Analysis) e a mineracdo de dados (MD), para aprimorar o
processamento das imagens.

O processamento das imagens por meio da segmentacdo
multiresolucdo, busca explorar as relagbes espaciais, juntamente com suas
caracteristicas espectrais ou mais critérios de homogeneidade em uma ou mais
dimensdes do espaco de atributos (BLASCHKE, 2010; GARCIA-PEDRERO et
al., 2015).

Para analise das imagens foram utilizados ambiente computacional do
software eCognition® para interpretar as imagens, através do método da
classificacdo de orientacdo a objetos (GAO et al., 2019), juntamente com o
software  WEKA®, que é um conjunto equipado com algoritmos de
aprendizagem para tarefas de mineracdo de dados e avaliacdo estatistica
(KALMEGH, 2015).

As etapas propostas no fluxograma (Figura 2) foram a juncdo das
imagens com modificacdo da resolucéo radiométrica, configuracéo dos fatores
da segmentacdo, segmentacdo das imagens, selecdo dos objetos para
geracdo do conjunto de treinamento, mineracdo dos dados, interpretacédo e
avaliacdo da arvore de decisdo, classificacdo dos dados multitemporais por

meio de implantacdo da decisao e validacdo da classificacao.
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FIGURA 2: Fluxograma das principais etapas do estudo, com destaque para o
GEOBIA e a mineracao de dados nos ambientes computacionais.

A segmentacdo multirresolucéo realizada no eCognition®, no qual os
objetos desenvolvidos (poligonos) foram expostos a decisdao de
heterogeneidade, sendo ajustada conforme o parametro de escala, 0os pesos
das bandas espectrais, os fatores de forma e compactacédo. O ajuste de um
parametro de escala pode influenciar o tamanho dos segmentos desenvolvidos.

Na segmentacdo multiresolucéo, a regra de similaridade foi estabelecida
a partir da heterogeneidade a partir da diferenca entre o atributo de uma regiao
provavel e a soma dos valores entre esse atributo nas regibes que 0s
compdem. Além disso, a heterogeneidade dos atributos de cor é criada a partir
de uma soma estimada dos desvios padrdo de cada banda em uma regido
especifica e forma, que foram ajustados de acordo com o tamanho dos objetos,

sendo calculada durante a segmentacéo, gerando objetos distintos.
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A abordagem baseada em objetos ofereceu a possibilidade de avaliar
areas por caracteristicas espectrais, texturais, contextuais e hierarquicas. Os
objetos podem ser caracterizados nas informacgdes espectrais dos objetos com
base em valores médios e desvio padrdo e em informacgdes espectrais texturais
baseadas na matriz de co-ocorréncia de nivel de cinza (GLCM) proposta por
Haralick et al. (1973) e implementado por Definiens (2006).

Todas as bandas espectrais e o0s indices utilizados receberam
respectivamente o peso de 0.5 e 1 com escala 35 nas duas areas de estudo,
para 0 processamento ao mesmo tempo durante a segmentacdo, com isSso
garantiu a homogeneidade dos objetos. Apdés a segmentacao foi levado em
consideracao as classes atribuidas no Capitulo 1 na definicdo de cada objeto
como Plantio Convencional - PC, Plantio Direto A - PD_A e Plantio Direto B -
PD_B.

Para classificacdo dos objetos como PC, PD_A e PD_B nas éareas de
semeadura de soja, a arvore de decisdo descriminada no Capitulo 1 foi
implementada nos atributos extraidos das bandas espectrais e dos indices de
vegetacdo das duas areas de estudo. Tendo em vista que essa arvore de
deciséo foi adquirida usando o algoritmo J48 € uma implementacdo do C4.5
gue escolhe um atributo para dividir os dados em dois subconjuntos, com base
no maior ganho de informagéao normalizada (diferenca de entropia).

As vantagens do modelo de classificacdo em arvore de decisdo séo faceis de
entender e identifica-las com precisdo comparavel a outros modelos de
classificacdo (CRUZ e TUMIBAY, 2019).

Temperatura da superficie da terra (LST)

Neste estudo, um algoritmo baseado na série do satélite Landsat foi
usado para aquisicdo da temperatura da superficie das areas de estudo,
conforme descrito por Du et al. (2015). O método baseia-se no estudo da
inversao do vapor de agua atmosférico com base nos dados de infravermelho
térmico do satélite Landsat para obter os parametros do vapor de agua
atmosférico (REN et al., 2015).

O algoritmo fundamenta-se nos dados dos dois canais infravermelho
térmicos do sensor do Landsat, a Equacéo (4) de janela dividida néo linear de

dois canais.
65



v A~ W N

O 00 N O

10
11
12
13

14

15
16
17
18
19

20
21
22

23

24
25

l—e  ANTi+T,
TS=B0+(B2 +B3_> 2

1—¢ A5>Ti+Tj
£ g2

omz) 5+ B (T + 1) 4

+ (5,45
em que, € e A, sdo a média e a diferenca na emissividade dos dois canais,
respectivamente, dependendo do tipo de cobertura da terra e densidade de
cobertura; T; e T; o brilho observado da radiacdo dos dois canais; B; € 0
coeficiente e seu valor pode ser obtido a partir de dados experimentais, dados
de parametros atmosféricos ou da equacdo de transferéncia radiativa
atmosférica simulada, que depende do conteldo de vapor de agua da
atmosfera para melhorar a precisao.

Para reduzir o acoplamento dos parametros atmosféricos, o algoritmo
estima o vapor de agua atmosférico com base em dados de infravermelho
térmico.

Uma relacdo empirica € estabelecida entre a taxa de transmitancia

;- T; p p Lo - . .
atmosférica T—‘ e o conteudo de vapor de agua atmosférico (wv) dos dois canais
j

usando os perfis atmosféricos de Moderate resolution atmospheric
Transmission (MODTRAN) e Thermodynamic Initial Guess Retrieval (TIGR)
primeiro e depois usando a taxa de covariancia e covariancia entre as
temperaturas de brilho dos dois canais em uma janela moével de um certo

tamanho para estimar a taxa de transmitancia atmosférica (Equacdes 5 e 6).

_ Ti Ti ?
wv—a+b<7j>+c<f_> ©
E ~R. = 11¥=1(Ti,k - T]’)(Ti,k - 7_1]) (6)
~R;; = _
7 (Tyx — Tj)z

Na Equacdo (7) os resultados do célculo da temperatura da superficie
sem unidade foram divididos por 100 para obten¢do em graus Kelvin (K) e em
seguida foi convertido em Celsius (°C).

LST = T, — 273.15 (7

Fluxo de CO2

Entre os usos do solo atuais descritos foi aplicado via sistema-sensor

TM, RTM+ e OLI dos satélites Landsat 5, 7 e 8 respectivamente, o
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monitoramento do quao eficiente foram os usos do solo e suas perdas no
sequestro de carbono da regido de estudo. Para isso, foram utilizadas as
imagens orbitais corrigidas para fator de reflectancia e o mosaico de
composicao de melhores tiles via plataforma Google Earth Engine entre 01-01-
2000 a 31-12-2018.

Foi utilizado o indice CO2Flux (RAHMAN et al., 2001), que tem a
finalidade de medir a eficiéncia do processo de sequestro de carbono pela
vegetacao, ou seja, a taxa de fotossintese no processo de fotossintese. Para
tanto, foi calculado o indice de Vegetacdo Fotossintético — PRI (Equacédo 8)
(GAMON et al.,, 1997). Para a elaboracdo deste indice, foram utilizadas as
bandas espectrais do verde e azul. O PRI estima os pigmentos de carotendides
da folhagem. Estes pigmentos, por sua vez, indicam a taxa de armazenagem
de COz2 nas folhagens (RAHMAN et al., 2001; BARNES et al., 2017).

PRI = : (8)

A= Reflectancia na banda espectral azul,
Ve= Reflectancia na banda espectral verde.

Contudo, os resultados do PRI precisam ser reescalonados, resultando
em valores positivos. Para isso é necessario gerar o sPRI (Equacédo 9)
(MARTINS & BAPTISTA, 2013).

_ (PRI+1)

. ©

SPRI

Desta forma o indice CO2Flux (umol m? s?) foi o resultado da
multiplicacdo entre o NDVI e o sPRI, em que had uma relacdo entre o indice
PRI, que indica a eficiéncia do uso da luz na fotossintese, com o NDVI que
demonstra o vigor da vegetacéo fotossinteticamente ativa, em que este pode
ser capaz de captar absor¢cBes oriundas do sequestro de carbono (RAHMAN et
al., 2001).

Para uma melhor correlacdo dos valores observados via sensoriamento
remoto com os valores medidos por torres micrometeorolégicas. As medidas de
fluxos de CO2 das torres sédo determinadas por meio do método de Covariancia
de Vortices Turbulentos (Eddy Covariance), que de acordo com Aguiar et al.,

(2006), € um sistema que emprega sensores de resposta rapida, medindo trés
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componentes da velocidade do vento: velocidade horizontal do vento a leste,
velocidade horizontal do vento a norte, e velocidade vertical do vento. O
sistema fornece médias a cada 30 minutos.

Segundo Boas dos Santos, (2017) a melhor correlacao foi por meio da
Equacéo (10).
CO2FLUX = 13.63 — (66.207 * (NDVI * sPRI)) (10)

GPP (Gross Primary Productivity)

O produto MOD17A2 relacionado a producdo primaria bruta é um
composto cumulativo dos valores de GPP baseado no conceito da eficiéncia de
utilizacdo da radiacdo solar pela vegetagcdo (¢). Nesta légica, a producéo
primaria € linearmente relacionada a radiagdo fotossinteticamente ativa
absorvida (APAR), de acordo com a Equacéo (11). O APAR pode ser calculado
como o produto da radiacdo fotossinteticamente ativa incidente (PAR), na faixa
espectral visivel de 0,4 ym — 0,7 ym, assumida como 45% da radiagao solar
incidente total e a fracdo de radiacao fotossinteticamente ativa absorvida pela
cobertura vegetal (FPAR) (HEINSCH et al., 2003; DELGADO et al., 2018).

GPP = £ = PAR * FPAR (11)

Um dos maiores desafios no uso de tais modelos é obter a eficiéncia do
uso da luz "¢" em uma grande area, devido a sua dependéncia de fatores
ambientais e da propria vegetacdo. Uma das solucdes consiste em relacionar
"e" de acordo com seu valor maximo (emax), mais as contribuicbes ambientais
sintetizadas pela temperatura minima do ar (Tminscalar) e o estado da 4gua na
vegetacdo (VPDscalar - déficit de pressdo do vapor d'agua) (FIELD et al.,

1995), de acordo com a Equacao (12).
* Iminscalar * VPDscalar (12)

€= Enax

Neste estudo, utilizou-se o MODIS GPP (Gross Primary Productivity),
versao 5.0 com composicdo na plataforma Google Earth Engine entre as datas
01-06-2017 a 31-05-2018. Os valores dos pixels referentes aos numeros
digitais das imagens MODIS foram convertidos em valores biofisicos (Kg C

m~2) através da multiplicacdo pelo fator de escala (0,0001) (HEINSCH et al.,
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2003) (Equacéo 13). Os valores de GPP também foram transformados do valor
acumulado a cada 8 dias para valores médios a cada 8 dias e convertidos de
Kg C m=? dia™t para g C m~? dia™.

Biophysical Pixel (Kg C m™?
GPP_1Km = Py - (Kg ) (13)

Albedo e Balanco de Radiacéo

Segundo Allen et al. (2002), o albedo baseia-se na integracéo linear da
reflectancia dos comprimentos de onda variando do visivel ao infravermelho
proximo e médio com mensuracbes de fator de reflectancia no topo da
atmosfera. Para Tasumi et al. (2008), a estimativa do albedo foi criada para
melhorar a precisdo sobre diversas condi¢cdes da superficie no balanco de
energia, tal como uso e conversdo da superficie do solo por acbes antropicas
principalmente. O albedo é calculado pela integracdo da reflectancia da
superficie das bandas espectrais de ondas curtas. O fator de reflectancia da
superficie é derivado das imagens orbitais usando fungbes de transmitancia
atmosférica em cada banda espectral, em que se utilizam dados de presséo
atmosférica, angulo zenital solar, angulo de visada de aquisicdo da imagem e
coeficientes calibrados para diferentes sensores (HE et al., 2018; WANG et al.,
2016).

O albedo da superficie foi calculado no dominio da radiacdo de onda
curta (0,3 — 3,0 um), porém sem correcdo atmosférica, em que sera obtido por
meio de combinacao linear das refletancias espectrais pA,b, com pesos wA,b

estabelecido para cada banda, sendo a Equagéao (14):
Olioa = (wz*pz,z )+ (ws*pz,a )+ (04*/7/1,4 )+ (ws*p,w )+ (we*pz,a )"’ (w7*p,1,7 ) (14)

assim, cada peso sera obtido pela razdo entre a constante solar especifica da
banda b e a somatdria de todas as constantes ESUN\b, qual seja (Equacao
15):

ENSU,,

U,
“" SENSU,, (15)

em que para o OLI/LANDSAT-8 os valores sdo apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2: Coeficientes dos pesos (wn) para o calculo do albedo planetario
através do uso de imagens LANDSAT-8.

Bandas Banda2 Banda3 Banda4 Banda5 Banda6 Banda?7

Whn 0,300 0,277 0,233 0,143 0,036 0,012
ESUNAb 2011,3 1853 1532,8 956,4 237,8 80,2

Fonte: Silva et al. (2016), adaptado pelo autor.

Posteriormente, foi realizado a correcdo do albedo, sendo calculado de

acordo com a Equacéao (16) a seguir, proposto por Tasumi et al. (2008):

Aroa — Xatm

(16)

Asyp = 2,
em que: dam € a por¢cdo da radiacdo solar refletida pela atmosfera, adotado
0,03 de acordo com Bastiaanssen et al. (2000), em que tsw € a transmitancia
atmosférica para dias de céu claro na Equacéo (17) proposta por Allen et al.
(2002):

7oy =0,75+2*10° *MED, a7

em que: MED é o modelo de elevacao digital, representado pela altitude (m) de
cada pixel, o qual sera utilizado pela missdo com o radar Shuttle Radar
Topography Mission.

Ap0Os obtido os valores de IAF sera calculada a Emissividade de Superficie (€0)
por meio da equacdo de Plank invertida, proposta para um corpo negro. O
calculo de €o € feito em funcéo do IAF, como apresentado na seguinte Equacéo
(18):

&, =0,95+0,01* IAF (18)

Para realizar o calculo da temperatura da Superficie, antes devera ser
computado a radiancia monocromatica utilizando a banda 10 do sensor
Thermal Infrared Sensor (TIRS) LANDSAT-8. Empregando os fatores de
reescalonamento da radiancia fornecidos nos metadados (USGS, 2019)
(Equacéo 19):
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em que: L é a radiancia monocromatica, ML é o fator de reescalonamento
multiplicativo especifico (3,342x104), AL é o fator de reescalonamento aditivo
especifico (0,1), e Qca € 0 valor pixel a pixel da imagem orbital, utilizando a
Equacéo (20):

_ K

In(K1+lj (20)

2

Ts=

em que: Kz e K1 sdo constantes de calibragéo da banda termal 10.
Em seguida sera calculado a radiacédo de onda longa emitida (W m-?) por
cada pixel, mediante a Equacdo (21) de Stefan-Boltzmann, em funcdo da

temperatura Ts e da emissividade da superficie €o:

Rol,emi = ‘90 'O-'Ts4 (21)

em que o é a constante de Boltzmann (5,67*10°8 W m2 K4).

A radiacdo de onda longa incidente (W m2) também sera calculada
segunda a Equacao (22) de Stefan-Boltzmann, em fungcédo da emissividade do
ar — €a e da temperatura do ar — Ta (obtido pela estacdo em superficie), dada

por:

Rotam = €001, (22)
em que:

g, =085.(-Inzg, )” (22)

A radiacdo de onda curta incidente (W m) serd considerada constante
para a area de estudo e na caréncia de dados piranométricos sera obtida
segundo o modelo (ALLEN et al., 2002; GOMES et al., 2009) (Equacao 23):

Rs = Q.cos @ .dr.tqy (23)
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Em que Q é a constante solar (1367 W m2); 8 é o angulo de incidéncia
solar, dr é a distancia Terra-Sol e 1,, € a transmissividade atmosférica
(calculada segundo a Equacao 24).

O saldo de radiacédo (W m) sera obtido segundo a Equacdo 33 a seguir:
Rn=(1-a)R, +R Rovemi — (L= 0 )Ry atm (24)

ol,atm — "ol,emi
em que: a é o albedo de superficie; R; € a radiacdo de onda curta incidente;
R,1atm € @ radiacéo de onda longa incidente; R, .m; € a radiagéo de onda longa

emitida e ¢, € a emissividade da superficie (4 — 100 um).

ARIMA - Modelagem do Futuro e Passado
O Autoregressive Integrated Moving Average Model (ARIMA) foi utilizado

para prever mudancas provaveis das variaveis CO2Flux, Albedo, GPP e
Temperatura a partir da série de dados do periodo estudado, representando as
duas &reas estudas sobre a mascara de soja. Os modelos ARIMA tém duas
formas gerais (p, d e q) e (P, D, Q), ndo sazonais e sazonais, respectivamente,
como mostrado na Equacao (25). O modelo sazonal foi usado neste estudo em
que, AR (p) refere-se ao numero de observacdes de atraso incluidas no
modelo, também chamado de ordem de atraso na equacao de regressao para
a série Y. | (d) refere-se ao nimero de vezes que as observacfes brutas sdo
diferenciadas, também chamadas de grau de diferenciacao, e MA (q) é o termo
da média movel, leva a observacéo de erros anteriores. Os dados das variaveis
analisadas foram parametrizados seguindo seus valores de variacdo de minimo

e maximo de cada autor.

Yi=c+ 01yt —1+@pyqt—p+- +0re, 4+ Bgerq + e (25)

7

onde y (d) é Y diferenciado vezes d, e ¢ sdo constantes, p € a ordem
autorregressiva, d € a ordem de diferenciacdo (1 ou 2 normalmente) e g é a

ordem da média moével.

A validacédo ocorreu com a geracédo das séries de dados de 8 anos, ou

seja, a partir do modelo, as séries anteriores de 132 amostras foram geradas

72



0 N o 0 b~ W N R

10
11
12

para prever o proximo ano. Todos os anos considerados foram validados a
partir de indicadores estatisticos, como Erro Padrdao de Estimativa (EPE),
coeficiente de determinacdo (R?) e indice de concordancia de Willmott (d). A
simulacdo futura das variaveis CO2Flux, Albedo, GPP e Temperatura foi
realizada para o periodo de 10 anos, de janeiro de 2019 a dezembro de 2028,
usando dados mensais da série temporal de 19 anos (2000 a 2018). Esses
modelos dependem diretamente de valores passados e, portanto, funcionam
bem em séries longas e estaveis (VALIPOUR, 2015).

Todo o processamento foi realizado em software ambiente R verséo
3.5.1 por meio das bibliotecas (MASS, tseries, forecast, readxl, raster, rgdal,
maptools, RSAGA e ggplot2) (R CORE TEAM, 2015).
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Identificac&do da soja nas areas de estudo via MODIS

A deteccéo de soja nos municipios de Sinop - MT e Passo Fundo - RS,
para os anos safra de 2000/2001 e 2017/2018 por meio do sensor MODIS, é
apresentada na Figura 3. No ano safra de 2000/2001 foram mapeados
34.875,95 hectares (Sinop, MT) e 22.461,58 hectares (Passo Fundo, RS),
respectivamente. Ja na safra de 2017/2018, a area mapeada foi de 199.519,97
hectares (Sinop, MT) e 21.886,41 hectares (Passo Fundo, RS), revelando um
aumento de 472% e um decréscimo de 2,56% respectivamente comparando 0s
dois anos safra analisados. Este aumento da area cultivada entre os anos
safras se deve ao acréscimo da demanda internacional e dos precos atrativos
da soja e, assim contribuiram para aumento significativo das areas cultivaveis

em ambos os municipios (CONAB, 2019).

Sinop - MT Sinop - MT

2000/2001 2017/2018

I Areas de Soja

Passo Fundo - RS Passo Fundo - RS
2000/2001 2017/2018

K 3

FIGURA 3: Mapeamento da soja nos anos safras 2000/2001 e 2017/2018 nos
municipios de Sinop - MT e Passo Fundo - RS pelo sensor MODIS.
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Os resultados obtidos pelo mapeamento apresentam de modo geral
satisfatorio na descriminagdo das areas de cultivo de soja, outros trabalhos
como descrito por Gusso et al., (2013); Spera et al. (2016); Kastens et al.
(2017); Silva Junior e Lima, (2018); Silva Junior et al., (2019b), também

afirmam a eficiéncia da metodologia utilizada assim como neste trabalho.

indices de Vegetacgéo

A Figura 4 mostra os indices de vegetacdo nos municipios de Sinop -
MT e Passo Fundo — RS. Os indices de vegetacdo usados no estudo
apresentaram alta variabilidade espacial entre os municipios analisados,
conforme mostrado no ano safra de 2017/2018 (Figura 4), ano safra de maior
producdo e area de plantio de soja nos dois municipios (SOJAMAPS, 2020;
CONAB, 2019; IBGE, 2020). O municipio de Passo Fundo, RS, apresentou
uma maior quantidade de &areas com densidade vegetativa em comparacéo
com o municipio de Sinop, MT, conforme os indices EVI2 e NDVI. Areas de
cultivo no estado do Rio Grande do Sul tem o comumente uso de forrageiras
antes da semeadura da soja e, no entanto, o estado do Mato Grosso nao tem
esse costume entre os produtores.

Os indices NDTI e STI, no municipio de Passo Fundo, RS, mostraram
uma maior aglomeracao de areas com fracdo de cobertura seca ao sistema de
manejo do solo em relacdo ao municipio de Sinop, MT, como ja demonstrados
em estudos anteriores (DAl et al., 2018; CHAI et al., 2019; WANG et al., 2019).
SATVI e NDSVI apresentaram uma senescéncia da vegetacdo quase

proporcional entre os dois municipios.
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2 FIGURA 4: indices de vegetacdo para o ano safra 2017/2018 para 0s
3 municipios de Passo Fundo, RS (A) e Sinop, MT (B).
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Vale destacar que os valores obtidos dos indices EVI2 e NDVI, em
relacdo ao comportamento espectral do solo, pode ser afetado por varios
fatores, por exemplo, devida a presenca de umidade, conteldo de matéria
organica, a presenca de 6xido de ferro, proporcado de argila, silte, areia e a
rugosidade do solo, que por sua vez interfere na energia eletromagnética com
o0 solo (MORAES NOVO, 2010).

As imagens multiespectrais e os indices de vegetacao foram extraidos o
mais préximo possivel do inicio do preparo do solo para a semeadura da soja,
para que as bandas espectrais ndo sofressem extrema interferéncia com a
umidade (CONAB, 2019; YUE et al., 2019).

GEOBIA e Classificagdo do Manejo do Solo

Na Figura 5 A evidencia a eficiéncia da aplicacdo da segmentacao
multirresolucdo nas bandas espectrais e os indices de vegetacdo seguindo a
metodologia do capitulo 1. A segmentacdo apresenta na Figura 5 demostra
descriminacdo distintas dos objetos (poligonos) gerados, assim visualmente
percebido quando se aplica a combinacdo da falsa cor (RGB) na imagem,
outros trabalhos apontam maior precisdo quando se utiliza a classificagdo por
segmentacao de multirresolugcdo (BLASCHKE, 2010; KAVZOGLU & TONBUL,
2017; YIN et al.,, 2017; WANG et al.,, 2020). Essa segmentacao utilizada
juntamente com o método classificacdo automatizado, por meio de arvore de
deciséo, proposto no capitulo 1 foi gerado a Figura 5 B exibindo os tipos de
manejo do solo (PC, PD_A e PD_B).
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FIGURA 5: Segmentacdo e aplicacdo da arvore de decisdo nos municipios de
Passo Fundo - RS (A1/B1) e Sinop - MT (A2/B2) no ano safra 2000/2018.

A técnica de segmentacdo das imagens apresentou uma variacdo de
objetos aceitavel para aplicacdo do algoritmo arvore de deciséo. Vale ressaltar
que outros trabalhos realizados anteriormente utilizaram metodologia similar de
segmentacgao para analisar as alteragdes da cobertura e uso da terra (SOUZA-

FILHO et al., 2018; Xl et al., 2019), deteccdo de areas irrigadas por pivod central
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(VOGELS et al., 2019) e discriminagdo de ervas daninhas (LOPEZ-
GRANADOS, 2011; DE CASTRO, et al., 2013; CASTILLEJO-GONZALEZ, et
al., 2014).

A Figura 6 representa a discriminacdo do mapa teméatico das areas
estudadas em relacdo os tipos de plantios da soja, apos a aplicacdo do
algoritmo da arvore de decisdo. Os resultados obtidos apontam uma maior
intensidade de manejo do solo para o plantio direto B no municipio de Passo
Fundo, RS, em todos os anos safras analisadas. Ao contrario, do municipio de
Sinop, MT, onde foi observada uma variacdo no método de manejo do solo,
uma vez que, nos anos anteriores 2000/2001, o dominio maior foi pelo plantio
convencional e posteriormente, nos anos safras de 2017/2018, houve maior
utilizacdo do preparo do solo pelo plantio direto B, com aumento significativo
para o plantio direto A se comparado ao ano safra anterior. Tal fato se deve ao
tempo de chegada da cultura da soja em cada municipio e sua produgcdo em
grande escala, por exemplo, em Passo Fundo a implementacao da lavoura de
soja ocorreu antes de 2000 tendo a intensificacdo na producdo a partir de
2005, ao contrario, de Sinop que suas areas planta de soja eram minimas em
2000 e sua intensificacdo na producéo teve inicio em 2010 (IBGE, 2020).

O municipio de Passo Fundo, RS, no ano safra 2000/2001 em
comparacdo ao municipio de Sinop, MT, apresentou maior porcentagem
(86,14%) de area preparada com o Plantio Direto A (PD_A) — (Tabela 3). Isso
se justifica pela quantidade de area plantada em cada municipio, conforme
descrito no item 3.1. No entanto, no ano safra 2017/2018 o municipio de Sinop
superou 0 municipio de Passo Fundo em 91,43% de area identificada como
PD_A. No Plantio Direto B (PD_B), verifica-se a mesma ocorréncia do PD_A,
sendo que no ano safra 2000/2001 no municipio de Passo Fundo, RS, obteve
40,74% maior que no municipio de Sinop, MT, e, assim ocorreu uma mudanca
significativa no ano safra 2017/2018 de 77,69% maior para 0 municipio de
Sinop (Tabela 3).
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Plantio Direto A M Plantio Direto B

1 Plantio Convencional
2 FIGURA 6: Discriminacdo das areas estudadas quanto ao tipo de manejo solo
3 nos anos safra 2000/2001 e 2017/2018, A - Passo Fundo e B - Sinop.
4
5 Tabela 3: Total de area preparada para o plantio convencional e plantio direto A
6 e B em hectares (ha) nos anos safra 2000/2001 e 2017/2018 nos municipios de
7  Passo Fundo, RS e Sinop, MT.
Municipio Ano Safra PC (ha) PD_A (ha) PD_B (ha)
2000/2001 0 853,65 13921,93
Passo Fundo
2017/2018 0 14063,01 7823,39
2000/2001 26507,55 118,31 8250,07
Sinop
2017/2018 383,70 164066,52 35069,74
8
9 A andlise exploratdria via boxplot representada pela série temporal em

10 19 anos de estudo das variaveis albedo, CO2FLUX, GPP e temperatura (°C) é
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apresentada na (Figura 7). O albedo calculado para o municipio de Passo
Fundo, RS, para o PD_A foi de 0,15. Destaque para o0 més de setembro de
2010 (0,283) com a maior média de albedo e agosto de 2016 (0,061), com
menor valor, respectivamente. Em relacdo ao PD_B, a média do albedo foi de
0,19, sendo o més de maior emissao agosto de 2017 (0,462) e a menor em
agosto de 2015 (0,058). Comparativamente os métodos de PD_A com PD_B,
mostraram que no PD_B houve maior albedo registrado. Porém, os dois
métodos coincidiram com a menor producdo do albedo, registrada nos meses
de agosto em anos subsequentes.

No municipio de Sinop a média do albedo emitido durante os anos
analisados para o PD_A (0,18) e PD_B (0,21). Os meses registrados com
maiores valores de albedo foram outubro de 2010 (0.36) e janeiro de 2001
(0.516) para PD_A e PD_B, respectivamente. Os valores minimos foram
obtidos em agosto de 2015 (0,07) e junho de 2013 (0,10) (PD_A e PD_B). Os
municipios de Passo Fundo e Sinop se relacionam quanto a menor producao
do albedo para o método PD_A e maior para o PD_B.

A quantidade de emissdo (-) e absorcdo (+) de CO:zFlux pode ser
verificada na Figura 7. Os meses de maior emissdo do CO2Flux no PD_A
ocorreu em agosto de 2016 (Passo Fundo) e em dezembro 2012 (Sinop) -
(Figura 7). No PD_B o0s meses com maior valor de emissdo de CO:zFlux foi
fevereiro de 2016 (Passo Fundo, RS) e margo de 2013 e (Sinop, MT),
respectivamente. Vale ressaltar que os municipios de Passo Fundo e Sinop
absorveram praticamente a mesma quantidade de CO:zFlux no PD B ao
decorrer de toda série temporal, no entanto, vale destacar que no ano de 2017
Passo Fundo absorveu menos COzFlux.

Os valores de GPP apresentaram um pico distinto em cada municipio
dos anos de 2000 até 2011, picos elevados no inicio de novembro ao final de
fevereiro para PD_A e PD_B de Passo Fundo (Figura 7). Em Sinop sao picos
no inicio de fevereiro até o final de junho. No entanto, a partir de ano de 2012
até 2018 os picos de valores do GPP dos dois municipios se iniciam juntos no
més de novembro até o final de marco. A média de temperatura para o PD_A
variou de 20,64 °C para Passo Fundo a 26,20 °C para Sinop. No PD_B essas
temperaturas apresentaram-se em torno dos 21,20 °C a 27,16 °C para Passo
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Fundo e Sinop. Portanto, as temperaturas em Sinop S0 maiores que Passo

Fundo durante toda série temporal de 19 anos.

A Ano

FIGURA 7:Valores anuais de Albedo, CO2Flux, GPP e Temperatura para série
temporal 2000 a 2018 nos dois municipios estudados.

Variaveis Ambientais e Modelagem ARIMA

Com base nas analises estatisticas utilizadas para a fase de validagéo
do modelo, verifica-se que o modelo simulou de forma satisfatéria a série
temporal para COzFlux, Albedo, GPP e Temperatura. A relagdo dos maiores
coeficientes de determinacédo (R2) encontrados no municipio de Passo Fundo,
no PD_A e PD B, para GPP (0,94 (2008) e 0,91 (2006)) mostra uma
correlacado forte entre o observado e a previsto com 90% da variacdo é
explicada e menos de 10% dos valores ndo tem uma correlagdo. No Albedo
(0,74 (2006) e 0,59 (2013)) e na Temperatura (0,72 (2004) e 0,58 (2012)) as
duas variaveis apresentam mais de 70% da variacdo do observado é explicado
pela variacédo do previsto, CO2Flux (0,56 (2004) e 0,59 (2012)) menos de 60%
da variacdo do observado é explicado pelo previsto.

No municipio de Sinop a relacdo de GPP (0,82 (2017) e 0,91 (2005))
apresenta uma correlacdo forte de mais de 80% da variagcdo do observado é

explicado no observado e menos de 20% néo tem correlagéo, os valores de
82



A W N R

O 00 N o U

10
11
12
13
14

Albedo (0,70 (2014) e 0,64 (2004)) e o COzFlux (0,65 (2014) e 0,62 (2004))
apresentam mais de 60% da variacdo do observado é explicado pelo previsto e
Temperatura (0,54 (2011) e 0,39 (2018)) tendo uma correlacdo mais fraca entre

todas as variaveis.

Dos 19 anos e 16 variaveis analisadas entre os dois municipios e os dois
tipos de plantio, dos 304 valores de R? somente 193 apresentaram R2 inferior a
0,50, mostrando que 36,50% da variacdo dos dados do previsto € explicado
pela variagcdo do observado e que 63,50% dos dados do previsto podem nao
ter uma correlacao téo satisfatéria com o observado. O indice de Willmott (d) foi
aproximadamente 0,99 para todos os anos da série temporal (Figura 8). Os
resultados obtidos da regressao mostraram uma correlacdo linear positiva para
todos os anos das séries de dados estudadas. Isso mostrou a capacidade do
modelo ARIMA de representar a condicdo de cada varidvel em cada no
municipio e os métodos de plantios de soja.
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FIGURA 8: Dados de Albedo, CO2Flux, GPP e Temperatura observados e
simulados de janeiro de 2000 a dezembro de 2018.

E perceptivel que, para GPP nos dois municipios, os dados estdo mais
agrupados e mais préoximos da linha, esta variavel apresentou o maior R2
(0,90) da série e coeficiente d = 1 (Figura 9). As variaveis Albedo, CO2Flux e
Temperatura tiveram a pior correlagdo, mostrando um R2 de 0,00058, 0,0025 e
0,0010 respectivamente e um coeficiente d = 1. Para toda a seérie temporal
estudada nos dois municipios, o padrdo o erro da estimativa (EPE) foi

considerado muito bom, com um valor médio de 0,82.

A v =0.8425x + 0.6074 s B y=0.9259x +0.2457
R? = 0.8655 R? = 0.7951
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FIGURA 9: Coeficiente de determinacdo (R?) dos melhores GPP de 2011 a
2018, PD_A e PD_B de Sinop (A e B respectivamente) e PD_A e PD_B de
Passo Fundo (C e D respectivamente).

Avaliando a distribuicdo de todos os dados observados e previstos do
GPP em um histograma nos anos de 2011 a 2018 para validacdo dos dados
futuros nas duas areas de estudo, foi possivel gerar um poligono das
frequéncias das variaveis (Figura 10). Na Figura 10, também temos a curva de
LOESS mostrando a dispersdo de todos os dados, o PD_A observado de

Passo Fundo tem a melhor dispersao dos dados e uma melhor correlagdo com
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os outros dados. No entanto, as piores dispersdes e correlacbes entre o0s

dados foram o PD_A observado de Sinop e PD_B previsto de Passo Fundo.
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FIGURA 10: Histograma de cada variavel na diagonal, na esquerda a dispersao
pela curva de LOESS e a direita a correlacao dos valores (A - PD_A observado
Passo Fundo; B - PD_A previsto de Passo Fundo; C - PD_B observado Passo
Fundo; D - PD_B previsto de Passo Fundo; E - PD_A observado Sinop; F -
PD_A previsto de Sinop; G - PD_B observado Sinop; H - PD_B previsto de
Sinop).

Apos os resultados da validacdo, a variabilidade do CO2Flux, albedo,
GPP e temperatura foi simulada para o cenario futuro de janeiro de 2019 a
dezembro de 2028 com base no modelo ARIMA (Figura 11). O modelo ARIMA
€ bastante utilizado para previsdo de seca (HAN et al., 2010) ou chuva (DUFFY
et al., 2015; RIZEEI et al., 2018), analise de inundacdes nos rios e previsdes de
curto prazo para as seéries no futuro (MACHEKPOSHTI et al., 2017) e um
grande desempenho no fluxo de rios (FASHAE et al., 2019). O modelo ARIMA
foi capaz de representar a sazonalidade do periodo futuro das variaveis

ambientais de ambos os municipios avaliados.
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FIGURA 11: Modelo ARIMA aplicado as variaveis ambientais: albedo, CO2Flux,
GPP e temperatura para os municipios de Sinop - MT e Passo Fundo — RS,
com nivel de confiabilidade de 95%.

CONCLUSAO

A dindmica ambiental dos municipios de Sinop - MT e Passo Fundo - RS
é ligada a cultura da soja. Das variaveis estudadas nos 19 anos da série
temporal, 0 GPP se sobressai em relacdo as demais, principalmente na época
de preparo do solo, com os menores valores em Sinop em relacdo a Passo
Fundo e no estdgio de maturacdo da cultura. Destaque para os valores de
COzFlux com uma proporgéo contraria do GPP na época de preparo do solo e
até na colheita da soja. O albedo ndo apresenta valores discrepantes na série
temporal entre os municipios, com excec¢do da estacao de altas temperaturas
em Sinop.

A modelagem futura com base no modelo ARIMA mostra que essas
tendéncias sazonais das variaveis ambientais analisadas séo alteradas, devido
ao manejo do solo e a implementacao das culturas. O modelo ARIMA aplicado
a série temporal mostra um nivel de confianca para o cenério futuro da soja nas
areas de estudo, visto que ha uma tendéncia de aumento da GPP, seguido de
uma diminuicdo consideravel no albedo, CO:zFlux e temperatura nos dois

municipios para 0s proximos anos.
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