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Abstract. Sugar cane industry plays an important role in Brazil’s modern economy. Nowadays Brazil is the
main sugar cane producer worldwide and continues expanding its fields year by year. The total production in
Brazil during the year of 2012 was over 721 million tons. This product is used mainly as ethanol fuel or even
mixed with gasoline as fuel for cars even though it is also used to generate electrical energy. Due to the impact
of this product in the Brazilian economy it becomes important to have precise knowledge and spatial information
about sugar cane in Brazil. This paper presents an agrometeorological spectral model for estimating sugar cane
harvest productivity during the season in Goias (GO), Brazil. This model uses Enhanced Vegetation Index (EVI)
as an input data in a mathematical equation. This EVI data obtained from MODIS influences the results on
biomass productivity estimates for sugar cane in fields. The model was able to estimate the productivity of sugar
cane fields with less than 4% of difference from de official reference data. The results showed that the EVI
values obtain from MODIS are adequate input data for the model presented. The model can estimate very
precisely sugar cane productivity and can be used as a tool by farmers and field managers to predict eventual
losses due to climatic factors.

Palavras-chave: remote sensing, vegetation index, image processing, sensoriamento remoto, indice de
vegetacao, processamento de imagens

1. Introducgéo

A cana-de-acUcar (Saccharum spp. L.) desempenha um importante papel nos mercados
internacionais do agronegdcio, onde o Brasil é o principal produtor. A agricultura no Brasil
mostra-se em plena expansdo, com incrementos anuais de produtividade obtidos por meio de
avanco tecnoldgico, resultando em alta competitividade de seus produtos no mercado
internacional (Vieira Filho, et al., 2011). A producdo anual de cana-de-aclcar no Brasil em
2012 foi superior a 721 milhdes de toneladas, equivalente a cerca de um terco da producdo
mundial (IBGE, 2013; Duveiller et al., 2013).

O aumento crescente na demanda por combustiveis renovaveis, e a tendéncia mundial
do uso de etanol em mesclas com a gasolina estimula a agroindustria da cana-de-agucar,
despertando interesse de capitais estrangeiros (Conab, 2013). Além da producéo de etanol, o
interesse na queima do bagaco de cana-de-acUcar para co-geracdo de energia elétrica em
pequenas unidades especializadas vem crescendo.

Devido as implicagbes econdmicas, sociais e ambientais decorrentes desse
crescimento, surge a demanda por parte dos gestores do agronegocio da cana-de-agucar em
monitorar continuamente o vigor vegetativo das lavouras, além de obter informagdes
detalhadas sobre a distribuicdo espacial dessa atividade no Brasil (Ozdogan, 2010). Portanto,
torna-se importante desenvolver ferramentas que possam prover informagdes relacionadas
com o potencial produtivo ao longo da safra, permitindo prever possiveis impactos advindos
de eventos climéticos sobre a produtividade esperada (Duveiller et al., 2013).
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O sensoriamento remoto constitui meio rapido e eficiente na aquisicdo de informacgoes
sobre a superficie terrestre, tornando-se uma ferramenta valiosa para monitorar as condi¢fes
da vegetacdo e producdo de biomassa (Mantovani e Pereira, 1998). Em geral, para
monitoramentos que visam estimar e prever a produtividade da safra em escala regional, séo
utilizados sensores com alta resolucdo temporal e baixa resolucéo espacial (Atzberger, 2013;
Rembold et al., 2013), que permitem caracterizar os estagios fenologicos dos cultivos e
detalhar a variagéo espectral da vegetacao ao longo do tempo.

As variagOes sazonais da vegetacdo mostram relacdo direta com as variagfes nos
padrdes espectrais das imagens e nos valores dos indices de vegetacdo (Rosemback, 2010;
Santana et al., 2010). Portanto, parametros biofisicos da vegetacdo podem ser analisados por
meio de indices como o Enhanced Vegetation Index (EVI) (Huete et al., 1997), cujos
potenciais tém sido aplicados na agricultura, permitindo identificar os estdgios fenoldgicos
dos cultivos (Xavier et al., 2007; Wardlow e Egbert, 2008; Ozdogan, 2010).

O EVI minimiza o efeito dos aerossois atmosféricos, e permite melhorar o sinal de
vegetacao, reduzindo as influéncias da atmosfera e do solo, evidenciando as regides com alta
biomassa e proporcionando a estabilizacdo perante variacbes atmosféricas temporais e
espaciais (Huete et al., 1997).

O sensor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) vem
impulsionando estudos para a caracterizacdo da vegetacdo ao longo do tempo, devido a sua
alta resolucéo temporal, permitindo uma melhor descri¢éo das variagdes sazonais da cobertura
terrestre (Kang et al., 2003; Zhang et al.,, 2003). Estudos observaram a existéncia de
correlacdo entre indices de vegetagdo provenientes do sensor MODIS e valores de
evapotranspiracdo em mais de uma espécie vegetal, sendo que o EVI apresentou correlagédo
maior que NDVI (Wang et al., 2007; Nagler et al., 2005).

As informacbes obtidas por meio do EVI podem ser utilizadas em modelos de
estimativa de biomassa, produtividade e vigor vegetativo da cana-de-aglcar (Gongalves et al.,
2012). Métodos que relacionam a produtividade observada com estimativas baseadas em
modelos agrometeoroldgicos espectrais ja foram testados. Modelos confiaveis que incorporam
valores de Indices de Area Foliar (IAF) para determinar produtividade da cana-de-agtcar, a
partir de indices de vegetacdo obtidos de sensores remotos vém sendo desenvolvidos (Picoli
et al., 2009; Fernandes et al., 2011)

O presente trabalho tem como objetivo apresentar um modelo agrometeoroldgico
espectral adaptado para estimar a produtividade da cana-de-agucar durante a safra, a partir de
uma serie temporal de dados de EVI do sensor MODIS.

2. Material e Métodos
2.1 Area de estudo

A éarea de estudo compreende o estado de Goias (GO), composto por 246 municipios,
distribuidos em 5 mesorregides. O Goias ocupa uma area de 340.112 km? e apresenta
densidade demogréafica de 17,65 habitantes por km2. Em 2012, a area colhida de Cana-de-
acucar nesse estado foi de 732.870 hectares, sendo o terceiro maior produtor com 8% da
producéo nacional, equivalente a 58 milhdes de toneladas (IBGE, 2013).

O clima da regido é classificado como Aw (tropical estacional de savana) no sistema
de Kdppen, apresentando inverno seco e verdo gquente, com a temperatura do més mais frio
superior a 18 °C. Os indices médios de precipitacdo estdo entre 1.000 e 1.500 mm, com
periodo chuvoso de outubro a abril e periodo seco de maio a setembro, estando 80 % das
chuvas concentradas entre dezembro e margo (Keller Filho et al., 2005).

2.2 Distribuicdo espacial da cana-de-agucar
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Os mapas de distribuicdo das areas cultivadas com cana-de-agucar no estado de Goias
(GO) entre 2000 e 2012 foram produzidos pela Geréncia de Geotecnologias (GEOTE) da
CONAB, no escopo do Projeto GeoSafras, de acordo com Rudorff (2010). Esse mapeamento
prioriza areas de producdo industrial no entorno das usinas, tendo em vista que no Goias mais
de 80% da area colhida com cana-de-acUcar € prépria das unidades de producdo industrial,
sendo menos de 20% obtida de fornecedores independentes (Conab, 2013).

Figura 1: Distribuicdo espacial da”cana-de-a(;l]car no esfédo de Goias (GO) em 2012.

2.3 Processamento de dados obtidos por sensoriamento remoto

Tendo como base a existéncia de correlagéo direta entre os valores de EVI e as taxas
de evapotranspiracdo, o presente trabalho utilizou valores de EVI das areas de lavoura de
cana-de-agucar em substituicdo aos dados de evapotranspiracdo como entrada para 0 modelo
de estimativa de produtividade proposto.

Foi utilizada uma série temporal com mais de 300 imagens de EVI organizadas em
ordem crescente de data, referentes ao periodo entre fevereiro de 2000 e margo de 2013. As
imagens com dados de EVI foram obtidos a partir dos produtos MOD13Q1 do sensor
MODIS. Essas imagens, disponibilizadas gratuitamente pela National Aeronautic Space
Adiministration (NASA), séo georreferenciadas, corregistradas, corrigidos dos efeitos
atmosfericos, com resolucbes espacial de 250 metros e temporal de 16 dias (Wolf et al.,
2002).

Esses dados foram organizados para processamento em intervalos de um ano, de
acordo com o periodo da safra, a fim de visualizar o comportamento espectral das areas
cultivadas com cana-de-acucar ao longo de cada ano-safra. Os valores de EVI maximo e
médio dentro das areas de cana-de-aglicar mapeadas foram extraidos de cada imagem por
meio de processamentos automatizados, gerando dados em formato de tabela organizados por
municipio. Esses valores de EVI contidos nas tabelas foram utilizados como dado de entrada
no modelo proposto para calcular os valores dos indices de area foliar (1AF), produtividade
potencial (PM) e produtividade estimada inicial por municipio.

2.4 Modelo agrometeoroldgico espectral

O modelo tem por base a penalizacdo da produtividade maxima estimada da cultura
por meio de indices espectrais que sdo sensiveis a mudancas nos padrdes vegetativos. Esses
padrdes vegetativos estdo relacionados com as variagcdes nos fatores clima e fenologia das
plantas ao longo de cada ano-safra. O fator de penalizagdo considerado é a relagdo entre 0s
valores médios e maximos de EVI dentro das méascaras, em cada imagem.

A estimativa de produtividade foi gerada considerando o ciclo fenoldgico da cana-de-
acucar no estado de Goiéas, de acordo com o calendério de colheita. Foram utilizados dados de
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EVI (médio e maximo) referentes ao periodo de marco a setembro para cada ano-safra, que
representa o principal periodo de colheita da cana-de-agUcar na area de estudo (Conab, 2013).

Mapeamento da
Cana-de-Agucar
(2000 a 2013)

Dados de
EVI/ MODIS
(2000 a 2013)

b sIG |

.

Dados de EVI médio e EVI maximo da
Cana-de-Acucar por municipios (2000 a 2013)

Figura 3: Fluxograma

O modelo apresentado foi adaptado a partir da equacdo proposta por Doorenbos e
Kassam (1979), onde a produtividade estimada é calculada a partir dos valores de
evapotranspiracao real e evapotranspiracdo maxima. Esses valores de evapotranspiracao real e
méaxima foram substituidos pelos valores de EVI médio e maximo, mantendo a penalizacéo.
Com essa adaptagdo, torna-se possivel a utilizagdo do modelo em &reas mais extensas e
heterogéneas, pois as variacdes nos dados de EVI apresentam correlacdo com as variagdes na
evapotranspiracdo da cana-de-acucar.

2.4.1 Produtividade Estimada Inicial por municipio

O resultado inicial, referente a produtividade por municipio a cada ano safra é dado
pela soma das produtividades parciais, obtidas utilizando como entrada os dados de EVI
(médio e maximo), a cada 16 dias, ao longo do ano-safra. Para completar o ano-safra que
ainda estd em andamento, foram utilizados valores médios gerados a partir de dados
existentes entre 2000 e 2012. O calculo da produtividade estimada por municipio sera descrito
a seguiu (Equacdes 1 a 5):

1) para obtencdo do Fator de Compensacdo do Crescimento (FCC), os valores de EVI
médio serviram como dado de entrada na equagdo proposta por Mufioz et al (2005), e
adaptada para o modelo proposto, descrito como:

FCC =0,9101*EVI-0,0857

2) a partir do FCC obtido foi possivel estimar o indice de Area Foliar (IAF) por meio
da equacéo proposta por Norman et al (2003), onde:

IAF = -2Ln(1-FCV)

3) nessa etapa é obtido o Fator de Correcdo da Area Foliar (FCAF) por meio da
seguinte equacdo (Doorenbos e Kassam, 1979; Berka et al., 2003):

FCAF = 0,515 - e(-0,667-(0,515*IAF))

4) a partir desse ponto ja se tem as varidveis necessarias para estimar a Produtividade
Maxima ou Potencial (PM) que é dada pela equacgdo (Rosa et al., 2010; Berka, et al., 2003:

PM = (FCAF*FR*PMB*RT*FPA)

Onde: FCC = Fator de Correcdo da Area Foliar; FR = Fator de Respiracdo da Cultura;
PMB = Producdo de Massa de Matéria Seca Bruta da cultura em 1 dia; FPA = Fator de
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Producdo Agricola. RT = Resolugdo Temporal dos dados. O valor utilizado foi 16, pois € a
resolugédo temporal dos dados de EVI utilizados.

5) Os resultados anteriores foram reunidos com as variaveis que compdem o modelo
proposto para calcular a Produtividade Estimada (Pest):

Pest=PM*(1-Ky(1-(EVImed/EVImax)))

O fator de resposta a produtividade (Ky) relaciona o uso de agua pela planta e sua
produtividade, e representa em que propor¢do a reducdo na evapotranspiracdo reduz a
produtividade estimada (Doorenbos e Kassam, 1979), e varia de acordo com fatores como
tipo de solo, clima, nutricdo, cultivar, estagio fenoldgico, entre outros (Steduto et al, 2009).

2.4.2 Calibracdo do modelo por municipio

Os resultados de Produtividade Estimada Inicial por municipio, junto com os dados de
produtividade do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) para os anos-safra de
2001/2002 a 2009/2010, foram utilizados para realizar a calibragcdo do modelo apresentado.

A partir da calibracdo do modelo, foram gerados os seguintes coeficientes para cada
municipio: a) inclinacdo; b) intersecdo; c) coeficiente de determinacgdo (R?). O coeficiente de
determinacéo (R?) gerado na calibracdo indica a qualidade no ajuste da regresséo, variando de
0 a 1. Esse coeficiente mostra o quanto a variavel explicativa (a produtividade estimada)
explica a variavel resposta (dados de referéncia). Nessa regressao linear, o coeficiente de
determinacdo (R?) é calculado pelo quadrado do coeficiente de correlacdo, ou seja, quanto
maior a correlacdo entre as varidveis, melhor o ajuste da regressdo (Neter et al., 1996). Na
calibracdo por municipio foram selecionados 0s dados com maior correlacdo para participar
da validacéo e do céalculo da produtividade para o estado, excluindo 0os municipios nos quais o
valor do coeficiente de determinacgéo (R?) foi menor que 0,15.

Portanto, foram incluidos nas fases de calibracao, validacéo e estimativa para o estado
de Goias, apenas o0s principais municipios produtores de cana-de-agucar cujos dados de
entrada para o modelo estavam disponiveis para todo o periodo entre 2001 e 2012, e cujo
valor do coeficiente de determinacgéo foi superior a 0,15.

2.4.3 Validagao dos resultados da calibracédo por municipio

A validacdo foi feita por municipio para os anos-safra de 2010/2011, 2011/2012 e
2012/2013, aplicando-se os coeficientes “inclinacdo” e “intersecdo”, gerados na calibracdo.
Durante a validag&o foi feita a anélise dos valores do coeficiente de determiacdo (R?), além da
diferenca entre os resultados gerados na calibracdo do modelo e os dados de referéncia, para
0s anos-safra de 2010/2011, 2011/2012 e 2012/2013.

2.4.4 Estimativa para o estado

Apos a validacdo dos resultados por municipio, foi feita a aplicacdo do modelo de
estimativa de produtividade para o estado. Para cada municipio foi estimada sua producéo,
multiplicando a produtividade estimada por meio do modelo pela respectiva area colhida,
obtida de dados do IBGE. O quociente da soma das producdes pela soma das &reas dos
municipios resulta na estimativa de produtividade para o estado, conforme a equagéo a seguir:
Equacdo 6: Produtividade do estado, calculada a partir da produtividade inicial por municipio

YIaZEr X i(Pest; * Area; >, Producao
Produtividade ;g = —* i — ) _ 2 1“ ’ cao,
2 Area; > Area;

Como os dados de EVI para 2013 ainda estdo sendo produzidos, ao longo do ciclo da
cultura, a estimativa de produtividade para 2013 utilizou dados de uma média histérica dos
valores de EVI (2000 a 2013) para preencher os dados inexistentes (Hoogenboom, 2000). O
presente modelo permite recalcular a Produtividade Estimada para 2013 a cada ciclo de 16
dias, pela incorporacdo de novos dados de EVI em substituicdo aos dados da media historica,

7048



Anais XVII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE

até o fechamento do ano-safra. O resultado referente ao ano-safra é dado a partir da soma de
todas as produtividades parciais obtidas ao longo do mesmo para cada municipio.

Os dados de referéncia utilizados para comparagdo com os resultados do modelo para
0 estado (tabela 3) foram obtidos do banco de dados do IBGE, sendo os dados dos anos-safra
de 2010/2011, 2011/2012 obtidos a partir do Sistema IBGE de Recuperacdo Automatica
(SIDRA), engquanto os dados dos anos-safra de 2012/2013 e 2013/2014 foram obtidos a partir
do Levantamento Sistematico da Producdo Agricola (LSPA).

3 Resultados e Discusséo
3.1 Calibracédo do Modelo

No total, 27 municipios participaram da calibragdo do modelo, correspondendo a cerca
de 50% da é&rea total colhida no Goias em 2012. Dentre esses municipios, 8 foram
selecionados para serem incluidos na validagéo e estimativa para o estado de Goias. Esses 8
municipios representam mais que 20% da area colhida total no estado de Goias em 2012,
Esses municipios mostram-se bem distribuidos espacialmente, inseridos nas principais
mesorregides produtoras de cana-de-agUcar (centro goiano e sul goiano), o que 0s torna
representativos para estimar a produtividade do estado.

A variabilidade nos dados de referéncia influencia os resultados das estimativas de
produtividade feitas pelo modelo. Para alguns municipios nos quais os dados do IBGE nao
apresentam muita variabilidade, o valor do coeficiente “inclinagdo” foi proximo de zero,
aproximando muito os resultados do modelo dos dados de referéncia. Quando os dados de
referéncia mostram um comportamento pouco variavel ao longo da série temporal para o
periodo da calibracdo (2001/2002 a 2009/2010) e apresenta uma variacdo substancial no
periodo da validagdo (2010/2011, 2011/2012, 2012/2013, 2013/2014), os resultados ficaram
prejudicados, fazendo com que o modelo subestime ou superestime a produtividade (Figura
5).
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Figura 5: Equacdes geradas durante a Calibragcdo do modelo por municipio

Isso ocorre porque 0 modelo é calibrado com uma produtividade de referéncia, obtida
a partir de uma série histdrica que segue uma certa tendéncia, e entdo é aplicado para prever a
produtividade em uma data posterior, sendo incapaz de prever mudancas na tendéncia. Caso a
tendéncia mude ap6s o periodo de calibracdo, essa mudanca néo terd sido incorporada no
modelo calibrando, o que pode gerar distor¢des nos resultados durante a validagao. Portanto,
quanto maior for a série de dados disponiveis para a calibracdo, maior sera a consisténcia dos
resultados gerados pelo modelo, pois 0 modelo podera incorporar as variagcbes nos dados de
referéncia.

3.2 Validagdo do Modelo Calibrado

A validacdo apresenta os resultados do modelo para estimar as produtividades por
municipios para os anos-safra de 1010/2011, 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014, mostrando
a diferenca percentual entre esses resultados e os dados do IBGE para 0s respectivos anos-
safra (tabela 1).
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Tabela 1. Validacédo: produtividade estimada (ton/ha) e diferenca percentual entre a estimativa
do modelo e os dados do IBGE (2010/2011 a 2013/2014).

Pest Pest IBGE Pest Pest IBGE Pest Pest IBGE Pest
Municipio 2010/2011 (2010) 2011/2012 (2011) 2012/2013 (2012) 2013/2014
Acrelina 87 -3,87% 88 6,07% 89 6,85% 88
Goianésia 86 0,47% 84 1,95% 86 4,47% 86
Goiatuba 82 -0,22% 80 -2,01% 81 -1,26% 81
Inhumas 78 -6,27% 78 -6,51% 78 -6,38% 78
ltumbiara 79 -5,09% 80 -10,78% 75 -15,68% 78
Jatai 68 -28,78% 56 -48,78% 54 -50,79% 65
Panaméa 86 7,45% 80 -4,74% 83 -1,55% 80
Rio Verde 86 -10,25% 87 -9,76% 87 -9,84% 87

3.4 Estimativa para o estado

Os municipios incluidos na estimativa para o estado do Goids apresentaram uma
correlagdo maior que 15% entre os resultados da calibracdo e os dados de referéncia. A
aplicacdo do modelo para estimar a produtividade do Goiéds nos anos-safra de 2010/2011,
2011/2012 e 2012/2013 mostrou resultados proximos aos dados de referéncia (Tabela 2).

Tabela 2: Resultados para o estado de Goias e compara¢do com dados do IBGE

Estado de Goias 2010-2011 2011-2012 2012-2013 2013-2014
Produtividade Estimada (kg/ha) 80.036 78.610 77.819 79.608
Rendimento IBGE (kg/ha) 82.949 78.709 79.946 81.353
Diferenca % (Estimativa / IBGE) -3,51% -0,13% -2,66% -2,14%

Para os anos-safra de 2010/2011, 2011/2012, 2012/2013 e 2013/2014 os resultados
conseguiram prever a produtividade com uma precisao consideravel, apresentando menos que
4% de diferenca em relagéo aos dados de referéncia para o estado.

4 Conclusdes

Os dados de EVI sensor MODIS organizados por municipio para cada ano safra
mostraram-se adequados para serem utilizados como dado de entrada para o modelo
agrometeoroldgico espectral proposto. Esses dados permitiram calcular o indice de Area
Foliar (IAF), a Produtividade Potencial (PM) e a Produtividade Estimada Inicial por
municipio. A estimativa de produtividade gerada pelo modelo para o estado de Goias se
aproximou a dos dados de referéncia, que sao os dados oficiais do IBGE, corroborando para a
aplicabilidade do modelo.

O presente modelo pode auxiliar no planejamento do setor produtivo de cana-de-
acucar no Brasil, servindo como ferramenta para prover informacdes relacionadas com o
potencial produtivo ao longo da safra. Dessa forma, é possivel prever impactos de curto prazo
sobre a produtividade esperada advindos de eventos climaticos, permitindo fazer ajustes no
manejo da cana-de-acgUcar durante a safra, e minimizando as perdas na producao.
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