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RESUMO

A utilizacdo de imagens de satélite na agricultura tem se tornado uma forte ferramenta no
manejo e no comércio de produtos agricolas, tanto para o produtor, quanto para instituicdes
governamentais de fomento. Porém, mesmo com seu potencial de utilizacdo, existem poucas
pesquisas na area cafeeira que conseguiram, de forma satisfatoria, estimar a produtividade
com base em indices de vegetacdo. E com base nisso, que esse trabalho foi realizado com o
objetivo de correlacionar o potencial de produtividade do cafeeiro com o indice de vegetacao
por diferenca normalizada (NDVI) calculados a partir de imagens do satélite Sentinel-2. O
trabalho foi realizado em trés lavouras de mesma idade, cultivar e espagcamento, localizadas
no municipio de Santo Anténio do Amparo, MG. As lavouras foram recepadas no de 2015 e
as colheitas realizadas nos anos de 2017 e 2018. Foram feitas malhas amostrais a cada 0,5 ha,
onde foram derricadas quatro plantas por ponto. A colheita foi realizada manualmente e o
volume colhido foi medido por um recipiente graduado em litros (litros. planta™). Para calculo
dos indices de vegetacdo, utilizou-se imagens multiespectrais do Satélite Sentinel-2, obtidas
em diferentes meses nos anos de 2016 a 2018. As imagens foram importadas para o software
R Studio, onde foi feito todo o processo para a obtencdo do NDVI e suas correlacbes com a
produtividade. Foram testadas quatro maneiras diferentes de correlacionar NDVI com
produtividade em dois anos, sendo duas delas considerando resultados de cada ano, e outras
duas considerando resultados de dois anos juntos, ambas considerando os dados ponto a ponto
e agrupados por média. Como resultado, pode-se dizer que a melhor época para aquisicdo das
imagens corresponde aos meses de agosto e setembro, e que as metodologias que utilizaram
dados médios de cada uma das areas, tanto para anos separados, quanto para dois anos juntos,
foram as que apresentaram os maiores valores de R2. Para metodologia de ponto a ponto para
cada ano de avaliacdo, ndo se mostrou satisfatoria, quando avaliada em dois anos apresentou
6timos valores de R2. Sendo assim, pode-se concluir que a utilizacdo de imagens Sentinel-2
para obtencdo do NDVI demonstrou ser uma forte ferramenta para mapear o potencial de
produtividade do cafeeiro.

Palavras-chave: NDVI, SENTINEL-2 e CAFE.



ABSTRACT

The use of satellite images is becoming a powerful tool for the management and trade of
agriculture products, both for the producer and government funding agencies. Even though
the potential of use is high, there are no researches that estimate, with high accuracy, the
productivity of coffee crops based on the vegetation index. The objective of this study was to
correlate the potential of coffee crops productivity with normalized difference vegetation
index (NDVI, calculated from Sentinel-2 satellite images. The trial was carried out in three
crops of same age, cultivar and plants spacing located in Minas Gerais at the city of Santo
Antbnio do Amparo. The trees were cut at nearly 30 cm above the ground in 2015 and they
were harvested in 2017 and 2018. The sample was defined at each 0,5 ha, and inside this area
four trees were harvested. The harvest was performed manually, and the harvested volume
was measured by a liter graduated bowl (liters.plant-1). The vegetation indexes were
calculated using Sentinel-2 Satellite multispectral images obtained in different months from
2016 trough 2018. The images were imported into software R Studio, where the whole
process to calculate the NDVI and its productivity correlation were made. Four different ways
to correlate NDVI and productivity in two years were tested, two of them considering the
results of each year, and the other two considering the results of the two years together, both
of them grouping the results point by point and by average. As a result, it can be said that the
best timing for the image acquisition corresponds to the months of August and September,
and the methodologies that used average results for each of the areas, as much for years apart,
as for two years together, were the ones that presented the highest values of R2. The point-to-
point methodology for each year of evaluation was not satisfactory, but when evaluated in 2
years it presented excellent R2 values. Therefore, the use of Sentinel-2 Satellite images to get
the NDVI is a powerful tool to estimate the productivity potential of coffee crops.

Key words: NDVI, SENTINEL-2 and Coffee.
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1. INTRODUCAO

O Brasil é o maior produtor e exportador de cafée. Em 2020, ano de bienalidade
positiva, estima-se uma producdo de 61,628 milhdes de sacas beneficiadas, com
crescimento de 25% com relacdo ano de 2019. Desse total, 47,4 milhdes de sacas
correspondem a espécie ardbica (Coffeea araabica L.) e 14,3 milhGes de sacas a espécie
Conilon (Coffeea canephora). Especificamente em Minas Gerais, a producédo foi de 33,5
milhdes de sacas, cerca de 54,3 % da producdo total brasileira (Companhia Nacional de
Abastecimento, 2020).

Nos ultimos anos, a utilizacdo de imagens de satélites vem se estabelecendo como
instrumento muito importante no monitoramento das culturas e na tomada de decisdo, para
melhores praticas de manejo. Segundo Li et al. (2010), os dados obtidos por
sensoriamento remoto espectral fornecem a possibilidade de avaliacdo nédo-destrutiva,
eficiente, precoce e objetiva das respostas das plantas a diferentes fatores de estresse do
meio ambiente. Tais possibilidades podem auxiliar, ndo somente 0 manejo e planejamento
dos produtores, mas também nas estimativas de producdo para acGes governamentais de

fomento.

O sensoriamento remoto € uma ferramenta que possibilita a obtencdo de
informacdes sobre alvos na superficie terrestre (objetos, areas, fendbmenos), através do
registro da interacdo da radiacao eletromagnética com a superficie, realizado por sensores,
que estdo presentes em plataformas orbitais ou satélites, avides e no campo (PONZONI,
2001). O uso dessa ferramenta permite estudos de comportamento Espectral da Vegetacao
utilizando caracteristicas de reflectancia da resposta eletromagnética pelas plantas Johnson
e Trout (2012). A combinacdo de dados espectrais de duas ou mais bandas criam 0s
indices espectrais de vegetacdo. Esses indices de vegetacdo possibilitam, por exemplo, o
acompanhamento e avaliacdo de rendimento de culturas (PONTES et al., 2005), além do
monitoramento das modificagdes das propriedades Opticas da lavoura através de
alteracOes nos padrdes de reflectancia dos dosséis e controle de pragas e doengas (YANG
et al., 2005).

Segundo Moreira e Shimabukuro (2004), existem mais de cinquenta indices de

vegetacdo (IVs) sendo quase todos obtidos de medidas de reflectancia nas faixas
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espectrais do vermelho e infravermelho proximo. No entanto, o mais utilizado é o indice

de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI).

Em alguns trabalhos, os indices de vegetacdo mostraram-se confiaveis para avaliar
condicdes do cafeeiro. Santos et al. (2014), utilizando o sensor MODIS, encontraram
coeficiente de determinacdo de 0,81, entre a umidade no perfil do solo até 100 cm de
profundidade e o vigor do cafeeiro. De forma semelhante, Bernardes et al. (2012)
evidenciaram as variagdes provocadas pela bienalidade na producdo de café, em lavoura
no sul do Estado de Minas Gerais, entre 2002 e 2009, utilizando os indices de vegetacao
EVI e NDVI, derivados de imagens MODIS. No entanto, é preciso ressaltar que esses
estudos ndo avaliaram o potencial dos indices de vegetacdo obtidos a partir de imagens
Sentinel-2, para prever o potencial de produtividade do cafeeiro, evidenciando a
importancia de novos estudos para estimar de forma satisfatéria a produtividade do

cafeeiro por meio de sensoriamento remoto.

Sendo assim, com base no potencial de utilizacdo de imagens de satélites e na
caréncia de estudos, este trabalho tem por objetivo buscar correlacionar o potencial de
produtividade do cafeeiro utilizando imagens de satélite Sentinel-2. e de forma especifica,
avaliar a melhor época de coleta de imagens multiespectrais para obtencdo do NDVI.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sensoriamento remoto aplicado a agricultura

O Sensoriamento Remoto (SR) consiste na obtencdo de informagdes sobre alvos na
superficie terrestre (objetos, areas, fenbmenos), através do registro da interacdo da radiacéo
eletromagnética com a superficie, realizado por dois tipos de sensores, 0s ativos e 0S passivos.
Segundo Schowengerdt (2007), os sensores ativos sdo aqueles que emitem radiacéo
eletromagnética e capta aquela que é refletida pelos objetos, como o radar, sonar e 0 LIDAR,
enquanto que 0s sensores passivos sdo aqueles que ndo possuem fonte de radiagéo e captam

apenas aquela que é refletida e/ou emitida pelos alvos na superficie.

De modo geral, os dados provenientes de sensoriamento remoto apresentam grande
potencial de utilizacdo na agricultura ao permitirem o acompanhamento de extensas areas de

forma remota, podendo ser utilizado para estimar area plantada, producéo e produtividade
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agricola, vigor vegetativa, além de auxiliar no manejo agricola (MOREIRA; RUDORFF,
2002).

2.1.1 Comportamento espectral da vegetacao

A radiacdo solar, ao incidir sobre o topo da atmosfera, tem parte espalhada pelas
particulas atmosféricas e outra parte atravessa a atmosfera até interagir com os alvos
terrestres. Nesta interacdo com o0s objetos, parte da energia é absorvida, transmitida e
refletida. A porcdo de energia refletida pelo alvo chegard até o sensor que pode estar

posicionado a poucos metros do objeto ou dentro de plataformas aéreas e orbitais.

Cada objeto apresenta propriedades fisico-quimicas diferentes, portanto, apresenta um
comportamento espectral diferente diante da incidéncia da radiagdo que nele incide
(PONZONI, 2001). No caso da vegetacdo, o comportamento espectral é baseado na
guantidade de energia eletromagnética refletida pelas folhas, sendo essa quantidade de energia
influenciada por alguns fatores, tais como: Pigmentos, quantidade de agua e estrutura celular
do vegetal.

As cameras a bordo de satélites ou aeronaves sdo sensiveis a diferentes intervalos de
radiacdo do espectro eletromagnético e a cada diferente intervalo da-se o nome de banda
espectral. Um satélite pode possuir inimeras bandas sendo cada uma responsavel por imagens
da mesma area em diferentes regides do espectro eletromagnético (regido azul, verde,
vermelho etc.) (INPE).

Com comprimentos de ondas variando da regido do visivel até o infravermelho termal,
uma infinidade de imagens, com diferentes informacfes podem ser obtidas, cabendo ao
especialista a escolha do espectro de interesse. No caso deste trabalho, as assinaturas

espectrais pertinentes serdo observadas nos espectros de luz visivel e infravermelho préximo.

E na faixa do visivel onde ocorre a absor¢do de energia devido & presenca dos
pigmentos de clorofila “a e b”, sobretudo nas faixas dos comprimentos de onda vermelho e
azul, sendo que na faixa do vermelho, havera maior absorcdo se houver a presenca de
antocianina e B-caroteno. Na faixa espectral do infravermelho proximo, o comportamento da

radiacdo eletromagnética quanto a reflexdo, transmissdo e absorcdo € dominado pelas
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propriedades Opticas da folha, que dependem das estruturas celulares internas. Estas
estruturas, localizadas na parte mais interna da folha, chamada de mesofilo, possuem células
com vacuolo e paredes hidratadas onde aumentam a reflexdo propiciando melhor absorcao da
radiacdo pelos pigmentos (MOREIRA, 2007).

2.1.2 Indices de vegetacédo

Devido a acdo dos pigmentos fotossintetizantes que absorvem a radiagdo
eletromagnética para a realizacdo da fotossintese, o dossel vegetal apresenta valores de
reflectdncia relativamente baixos na regido do visivel. Sendo assim, a combinacdo de dados
de duas ou mais bandas espectrais, ou seja, os indices espectrais de vegetacdo podem auxiliar
na interpretacdo de imagens no processo de classificacdo, eliminando ou minimizando as
limitacdes apresentadas pelo sensoriamento remoto na distincdo de alvos na superficie
terrestre (PONZONI, 2001).

Em termos gerais, indices de vegetacio sdo medidas radiométricas adimensionais que
indicam a abundancia relativa e a atividade da vegetacdo verde. Um indice de vegetacdo ideal
deve elevar ao maximo a sensibilidade aos parametros biofisicos das plantas, para que esta
sensibilidade seja auténtica para uma grande amplitude de condicGes de vegetacdo; deve
normalizar efeitos externos e internos em relacdo ao dossel; deve ser acoplavel a algum
parametro biofisico mensuravel, como biomassa e indice de area foliar, para fins de validacdo
e controle de qualidade (JENSEN, 2009).

Sdo exemplos de indices de vegetacdo: o NDVI (Normalized Difference Vegetattion
Index) proposto por Rouse et al. (1973) (equacdo 1) que minimiza os efeitos causados pelo
relevo e a interferéncia do solo na resposta da vegetacdo, EVI (Enhanced Vegetation Index)
(equacdo 2) proposto por Huete et al. (1997) para otimizar o sinal da vegetacdo, melhorando a
sensibilidade em regiGes com maiores densidades de biomassa, além do monitoramento da
vegetacdo atraves de uma ligacdo do sinal de fundo do dossel e a reducdo das influéncias
atmosféricas, GNDVI. que ¢é o célculo do comportamento da radiacdo eletromagnética no
verde e infravermelho proximo (equacdo 3) e SAVI: que é o indice de vegetacdo ajustado ao
solo, € o NDVI com uma constante L que varia de acordo com a densidade da vegetacdo
(equacéo 4) (JUSTICE et al., 1998).
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IV-Vm

NDVI= 1)
IV+Vm
(L+pivp+Clpv+C2pa)
_Iv-vd
GNDVI= —— 3)
~ IV-Vm
SAVEE oo (D) (4)

indices espectrais derivados dos comprimentos de onda do visivel e do infravermelho
proximo tém sido muito usados para caracterizagdo de culturas, estimativa de biomassa e
monitoramento de previsao de safra (ROJAS, 2007). Um dos indices mais utilizados e com
maior nimero de aplicacBes, que analisa a condicdo da vegetacdo no campo através de
sensoriamento remoto € o NDVI, proposto por Rouse et al. (1973). Devido as propriedades da
vegetacdo verde, o NDVI é um indicador direto da atividade fotossintética da planta. Dessa
forma, pardmetros como estresse hidrico podem ser monitorados com éxito através da analise
dos valores de tal indice (ROJAS, 2007). A importancia do NDVI se encontra na
possibilidade de monitoramento das mudancas sazonais no desenvolvimento e na atividade da
vegetacdo, além da reducdo de ruidos, como diferencas de iluminacdo solar, sombra de
nuvens, atenuacdes atmosféricas e variages topograficas, presentes em multiplas bandas de
imagens multitemporais (HUETE et al., 2002; JENSEN, 2009).

2.1.3 Sensor Sentinel 2

O satélite Sentinel-2 (S-2) apresenta um sensor multiespectral de resolucdo espacial
média produzido pela Agéncia Espacial Europeia (ESA). O Sensor MultiSpectral Instrument
(MSI) apresenta uma larga faixa observada (290 km), boa resolugdo temporal (cinco dias,

com dois satélites), resolucdo espacial alta e média (10, 20 e 60 m), 13 bandas espectrais, € 0
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tamanho da cena disponibilizada é de 100 por 100 km (ESA, 2017). No Quadro 1, é

apresentado as caracteristicas do sistema satélite Sentinel-2.

Quadro 1- Caracteristicas do sistema satélite Sentinel-2.

Satélite Sentinel-2
2A - 23/06/2015
Data Langamento 2B - 07/03/2017
Instrumentos Sensores MSI
Bandas Espectrais 13 bandas
Resolugdo Temporal 5 dias
Resolugdo Radiométrica 12 bits (4096 niveis de cinza).
10 m(Bandas 2-4e 8)
Resolucéo Espacial 20 m (Banda 5 - 8A, 11 e 12)
60 m (Bandas 1, 9 e 10)
Sistema Geodésico de Referéncia WGES84
Sistema de projegéo UTM

Fonte: Adaptado de ESA (2017).

As bandas do Sentinel-2 cobrem as regiGes espectrais do visivel (VIS) e do
infravermelho proximo (NIR), com resolucdo espacial de 10 metros (2, 3, 4 e 8), foram
definidas para manter a compatibilidade com os produtos SPOT, enquanto as bandas de 20
metros de resolucdo espacial foram arquitetadas para observar principalmente as
caracteristicas da vegetacao (borda vermelha da vegetacdo e a banda de absorcdo da lignina).
As bandas de resolucdo espacial de 60 metros sdo destinadas a correcdo atmosférica (ESA,
2017). No Quadro 2 é possivel observar as faixas espectrais das bandas disponiveis no satélite

Sentinel-2.

Quadro 2- Comprimento de onda das bandas espectrais do satélite Sentinel-2
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Banda Comprimento de onda (pm) Banda Espectral
Banda 1 043-045 Aerossol
Banda 2 046 - 0,52 Blue
Banda 3 0,54 -0,58 Green
Banda 4 0,65-0,68 Red
Banda 5 0,7-0,71 Red-edge-1
Banda 6 073-075 Red-edge-2
Banda 7 0,76 -0,78 Red-edge-3
Banda & 0,76 -0,90 Near Infrared

Banda 8A 0,85 -087 Near Infrared plateau
Banda 8 0,83 -095 Water vapor
Banda 10 136-1,39 Cirmus

Banda 11 1.56 - 1,65 Shortwave Infrared -1
Banda 12 210-228 Shortwave Infrared -2

Fonte: Adaptado de ESA (2017).

Segundo Bezerra (2019), antes mesmo do lancamento do primeiro satélite Sentinel-2,
autores testaram suas caracteristicas no mapeamento de propriedades quimicas e fisicas da
vegetacdo. Nestes estudos e em outros trabalhos que simularam dados do Sentinel-2, foi
encontrada boa correlagdo com a reflectancia ao se estimar diversos atributos biofisicos e
bioquimicos, como a clorofila (FRAMPTON et al., 2013); a radiacdo fotossinteticamente
ativa (DONG et al., 2015); a biomassa acima do solo (SIBANDA; MUTANGA; ROUGET,
2015).

2.2 Aplicacao dos indices de vegetacdo na agricultura

Os primeiros trabalhos realizados com imagens do sensor MSS (Multiespectral
Scanner Subsystem) do Landsat para estimativas de areas e de identificacdo do café nao
obtiveram éxito na discriminacdo do café com os alvos subjacentes, devido a
inadequabilidade do sensor em questdo (VELOSO, 1974).

Foi somente apods o lancamento do sensor Landsat/TM que as pesquisas envolvendo
sensoriamento remoto em areas de café comecaram a obter éxito. Um dos primeiros

trabalhados com resultados satisfatorios foi o de Tardin et al. (1992), utilizando em sua



16

pesquisa imagens do sensor TM do Landsat aplicando a técnica do algoritmo méxima
verossimilhanga, em uma &rea de testes em Alfenas, no Sul de Minas Gerais. Apesar dos
resultados satisfatdrios, autores ndo apresentaram estudos no aspecto multitemporal das
imagens, ndo definindo épocas mais favoraveis na identificacdo das lavouras de café e sua

discriminagdo nos demais alvos da imagem de satélite.

Dois anos ap0s, foi publicado outro estudo, de autoria de Epiphanio et al. (1994), no
qual utilizou imagens de Landsat/TM para avaliar as relac6es entre os parametros culturais e a
resposta espectral de cafezais, no sul de Minas Gerais, na regido entre 0os municipios de

Alfenas e Campo do Meio.

Com o objetivo de avaliar o potencial das imagens da série Landsat (TM e ETM+),
Moreira et al. (2004) analisaram a resposta espectral e temporal das lavouras de café em
producéo e formagdo na regido centro-sul do estado de Minas Gerais. Os autores acrescentam
que caracteristicas como espacamento, idade, cultivar, face dos relevos e tratamento culturais,
podem ter grande influéncia no comportamento espectral dos alvos. Segundo a classificacdo
visual feita através do processo de vetorizacdo e utilizando as bandas 3, 4 e 5 dos sensores
TM e ETM+, verificou-se que a banda 4, correspondente a regido do infravermelho préximo
do espectro, foi a ideal para distinguir as lavouras de café em formacdo e em producdo dos
alvos pastagem e mata. Em contrapartida, a separacdo das classes de café em formacéo e
pastagem nas bandas 3 e 5 ndo foi possivel, dada a similaridade da resposta espectral. Outra
constatacdo deste estudo foi de que o sistema convencional de plantio de café com 3 metros
entre as linhas e 1,5 metros entre as covas, acaba por gerar a resposta espectral muito
influenciada pelo solo. Ou seja, lavouras com maiores espacamentos apresentaram maiores
valores de refletdncia na banda 3 e menores valores na banda 4, por causa da maior influéncia

do solo na resposta espectral.

Vieira et al. (2006) objetivando estabelecer correlacdo entre as varidveis do plantio de
café as respostas espectrais, realizaram um estudo também em Minas Gerais. Os autores
levaram em consideracdo diversas variaveis, tais como: espacamento, area do plantio, idade,
altura das plantas, vigor vegetativo, cultivares, produgdo média, tipo de solo e declividade.
Como conclusdo, os autores relataram que a banda, que corresponde, a regido do
infravermelho préximo com intervalo de 0.76 a 0.90 um, € a mais recomendada para o estudo
da resposta espectral de areas cobertas por vegetacao, e que as correlagdes foram maiores em

areas de café com relevo inferior a 15% de declividade.
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Analisando a correlag&o entre dados de sensoriamento remoto e produtividade do café,
Brunsell et al. (2009) afirmam que umas das maiores dificuldades na aplicacdo da técnica é
devido as interagdes microclimaticas complexas dentro do ciclo fenoldgico bianual do cafe,
além do fato deste ser cultivado geralmente em pequenas areas, 0 que exigiria melhor
resolugdo espacial dos satélites de sensoriamento remoto. No entanto, em seus estudos, 0s
autores constaram que € valida a utilizagdo de dados MODIS para monitorar e realizar
previsdo de produtividade, apesar de sua baixa resolucdo espacial para analise em areas

pequenas de café.

Sendo assim, a escolha da época das imagens para mapeamento de lavouras de café é
um ponto muito importante para o sucesso das interpretacdes das imagens. No periodo entre
setembro a dezembro, o café passa pelas fases fenoldgicas de florada, chumbinho e expanséo
dos frutos. De janeiro a marco ocorre a granacdo dos frutos, é nesse periodo que o café se
encontra em maxima atividade fotossintética, portanto com maior vigor vegetativo, desta
forma, teoricamente essa seria a melhor época para a aquisi¢do das imagens. Entretanto de
novembro a mar¢o ha plantio de outras culturas agricolas, que pode acabar dificultando a
descriminacao das areas de café (MOREIRA et al., 2007).

Moreira et al. (2004) comentam que € importante a obtencdo de imagens
correspondentes ao periodo mais seco, ou seja, entre 0s meses de junho e outubro, pois nessa
época ndo ha presenca de culturas anuais e o contraste espectral do café com outros alvos de

ocupacdo do solo é bastante realgado.

Em resumo, pode-se inferir que além de variaveis, como tipo de solo, relevo, face de
plantio, espagamento, idade da lavoura, cultivar, dentre outros, a determinacdo do periodo
mais adequado de obtencdo das imagens, visando o monitoramento da produtividade do
cafeeiro, através do sensoriamento remoto, pode ser de importancia para o desenvolvimento

dos protocolos e técnicas especificas denominada de “Cafeicultura de Precisio".
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacdo da area e produtividade do café

O estudo foi realizado na Fazenda Samambaia, no municipio de Santo Antdnio do
Amparo, sul de Minas Gerais, regido do Campo das Vertentes, nas lavouras denominadas
ZEO03 (29,43 ha), ZE06 (8,2 ha), ZE08 (9,63 ha), totalizando 47,27 ha de lavoura de café
(Coffeea arabica L.) da cultivar Acaid IAC 474/19, no espacamento de 3,60 m entre linhas e

0,80 m entre plantas, totalizando 3472 plantas ha™ e altitude média de 1020 metros.

Figura 1 - Mapa de Santo Antdnio do Amparo e Mapas das areas de estudo: ZE03, ZE06 e

ZEQ08.
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Fonte: Do autor (2020).



19

A malha amostral foi composta por 99 pontos, ou seja, foram feitas grades de 0,5 ha,
onde foram derricadas manualmente 4 plantas por ponto, sendo duas plantas localizadas a
direita do ponto georreferenciado e as outras duas localizadas a esquerda, conforme ilustrado

na Figura 2, totalizando 396 plantas amostradas.

A densidade da malha amostral foi definida com base no trabalho realizado por
Figueiredo et al. (2018), que aprimorando a metodologia de Ferraz (2012), desenvolveu
indicador de malha 6tima padronizado (IMOP) para areas de até 100 ha. Segundo 0s mesmos
autores, para a maior acuracia de mapas para a Cafeicultura de Precisdo, a malha amostral

mais recomendada € a de 2 pontos por hectare, ou seja, grandes a cada 0,5 ha.

Figura 2 - A amostragem de produtividade de ponto amostral utilizando 4 trabalhadores rurais
experientes na colheita do café e um técnico para anotacdo de campo.

Fonte: Faria (2019)

Todas as trés lavouras (ZE03, ZE06 e ZEO08) foram recepadas em 2015 e a 12 colheita
foi realizada em junho de 2017 e a 2?2 colheita em junho de 2018. As lavouras receberam
adubacdes de nitrogénio e potassio em iguais quantidades.
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A produtividade dos cafeeiros foi obtida por meio da colheita manual sobre panos, das
quatro plantas consideradas, utilizando quatro trabalhadores rurais com experiéncia na

colheita do café, acompanhados de um técnico de campo para anotacdes.

A metodologia seguida por (SANTINATO et al., 2015; SILVA et al., 2010) para a
derrica manual foi executada conforme a pratica de cada trabalhador com seus devidos
equipamentos de protecdo individual (EPI) e o pano com posterior abanagdo manual,
utilizando peneiras. Em seguida o volume colhido foi medido por um recipiente graduado em
litros (L. planta™) e seco a 11% de umidade. Por fim, foi possivel quantificar o peso e a

realizacdo da conversdo da produtividade por hectare.

3.2 Indices de vegetacdo

Para célculo dos indices de vegetacdo, utilizaram-se imagens multiespectrais do
Satélite Sentinel-2. Foi calculado indices de diferentes meses, com intuito de comprovar qual

a melhor época de aquisi¢cdo das imagens.

Devido a presenca de nuvens, durante o periodo de estudo, agosto de 2016 a maio de
2018, s6 foi possivel coletar imagens multiespectrais de qualidade em alguns meses do ano,
conforme é apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Representagdo dos meses com presenca e auséncia de nuvens nos anos de 2016,

2017 e 2018.
MES [ ANOS 2016 2017 MES / ANOS 2017 2018
AGO 9] g JAN
SET 10 10 FEV
ouT Ee; MAR, A
NOW g AER
DEZ MAI 30

Fonte: Do autor (2020).
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As imagens referentes aos diferentes meses do ano foram obtidas gratuitamente do
United States Geological Survey (USGS), no endereco: http://earthexplorer.usgs.gov e
importadas para o software Qgis para realizar a conversdo dos valores da reflectancia do topo

da superficie (TOA) para valores de reflectancia da base da superficie (BOA).

Em seguida os contornos, pontos e imagens foram importadas para o software R
Studio, onde foram feitas as mascaras das bandas de acordo com o contorno das &reas.
Posteriormente, foi realizado o célculo do NDVI para cada area e extragdo dos dados para

manipulag&o.

O indice de vegetacdo (NVDI) foi calculado em cada pixel das imagens referentes a
cada um dos 99 pontos amostrais e de todos os pixels de cada area, baseando-se na
combinacdo dos valores de reflectancia nas bandas espectrais das imagens. O NDVI foi

calculado pela equacdo:

NDVI= Vm
IV+Vm

Em que: 1V é a banda de reflectancia do infravermelho proximo e Vm é a banda de
reflectancia do vermelho (ROUSE et al., 1973).

3.3 Analise de regressdo e Matriz de correlagdo de Pearson

Os dados médios de produtividade do cafeeiro em torno do ponto amostral e os valores
dos indices de vegetacdo foram correlacionados por quatro métodos diferentes em diferentes

momentos do ano/safra, sendo eles:

1- Os pontos amostrados de cada uma das trés areas (ZE03, ZE06 e ZE08) foram
agrupados por area e posteriormente foi feita a média de produtividade dos pontos
e do NDVI de todos os pixels da area, anualmente, com analise no software R
Studio.

2- Nesse modo, levou-se em consideracdo o valor de produtividade média de cada
ponto amostral e NDVI de cada pixel referente a cada um dos 99 pontos amostrais

anualmente, com analise no software R Studio.


http://earthexplorer.usgs.gov/

3-
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Diferente do método 1, os pontos amostrados de cada uma das trés areas (ZEO3,
ZEQ6 e ZEO8) foram agrupados por area e posteriormente foi feita a média dos
pontos de produtividade e do NDVI de todos os pixels da area para dois anos/safra,
com andlise no software R Studio.

Diferente do modo 2, levou-se em consideracdo o valor de produtividade de cada
ponto e NDVI de cada pixel referente a cada um dos 99 pontos para dois

anos/safra, com analise no software R Studio.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Regressdo linear anual por média

Nessa metodologia, o coeficiente de determinacdo do NDVI com a produtividade de
café foi realizado a partir das médias anuais obtidas em cada uma das lavouras (ZE03, ZEO6 e
ZEO08). Os graficos de média de produtividade apresentaram correspondéncia com os graficos
de média dos indices de vegetacdo, para os meses de agosto (2016 e 2017) (GRAFICO 1). Foi
possivel observar a correspondéncia direta, uma vez, que as lavouras que apresentaram as
maiores produtividades nos anos de 2017 e 2018, foram também as que obtiveram o0s maiores
indices de NDVI nos anos de 2016 e 2017 (GRAFICO 1).

Grafico 1 - Representacdo gréfica da produtividade e NDVI médio anual de cada area de

estudo.
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Onde: Sc_ha — Sacas de café (60 Kg) por hectare, NDVI — indice de Vegetacdo por Diferenca
normalizada. Fonte: Do autor (2020).
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O célculo do potencial de safra por NDVI foi realizado no ano anterior a safra,
seguindo procedimento semelhante ao que é feito para previsdao de safra em condigdes de
campo, ou seja, no ano anterior a safra. Além disso, visando a confirmacdo da melhor época
de coleta das imagens multiespectrais, e apresentando a seguir a representacdo grafica de
regressdo linear anual da produtividade e NDVI para diferentes meses. Lembrando que a
escolha dos meses se deu com base na auséncia de nuvens, conforme demonstrado

anteriormente na Figura 3.

Gréfico 2 - Representacdo grafica de regressao linear anual da produtividade e NDVI médio,
para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2017 e NDVI de agosto e

setembro de 2016.
ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2017 ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2017
Imagem Agosto de 2016 Imagem Setembro de 2016
15 15
y=-19+71x R*=1 y=-29+98x R*=09

o4 0.43 0.45 047 0.40 0.41 0.42 043 0.44
NDVI NDVI

Residual standard error: 0.2672 on 1 degrees of freedom Residual standard error: 1.253 on 1 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9955, Adjusted R-squared: 0.9911 Multiple R-squared: 0.9021, Adjusted R-squared: 0.8041
F-statistic: 223.7 on 1 and 1 DF, p-value: 0.0425 F-statistic: 9.211 on 1 and 1 DF, p-value: 0.2026

Fonte: Do autor (2020).
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Gréafico 3 - Representacdo grafica de regressdo linear anual da produtividade e NDVI médio,
para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2018 e NDVI de agosto e
setembro de 2017.

ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2018 ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2018
Imagem Agosto de 2017 Imagem Setembro de 2017
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Residual standard error: 2.721 on 1 degrees of freedom rResidual standard error: 5.307 on 1 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.946, Adjusted R-squared: 0.8919 Multiple R-squared: 0.7945, Adjusted rR-squared: 0.589
F-statistic: 17.51 on 1 and 1 DF, p-value: 0.1493 F-statistic: 3.866 on 1 and 1 DF, p-value: 0.2995

Fonte: Do autor (2020).

Gréfico 4 - Representacao grafica de regressao linear anual da produtividade e NDVI médio,
para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2018 e NDVI de outubro e

novembro de 2017.

ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2018 ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2018
Imagem Outubro de 2017 Imagem Novembro de 2017
L] L]
y=-270+590x R°=0.15 y=37+19x R’=0.0064
55 85

sc_ha
L
sc_ha

45 45
L] L]
0.534 0.637 0.540 0.543 0.68 0.70 072
NDVI NDVI
Residual standard error: 10.82 on 1 degrees of freedom Residual standard error: 11.67 on 1 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1458, Adjusted R-squared: -0.7083 Multiple r-squared: 0.006403, adjusted R-squared: -0.93872
F-statistic: 0.1707 on 1 and 1 pDF, p-value: 0.7506 F-statistic: 0.006444 on 1 and 1 DF, p-value: 0.949

Fonte: Do autor (2020).
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Gréfico 5 - Representacdo grafica de regressao linear anual da produtividade e NDVI médio,
para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2018 e NDVI de mar¢o e maio

ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2018 ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2018
Imagem Margo de 2018 Imagem Maio de 2018
. .
y=-390+540x R’=043 y=430-540x R’=083
55 55
@ . o .
= 5
& 50 9501
45 454
L ]
0.805 0.810 0.815 0.820 0.700 0.705 0710 0.716 0.720 0.725
NDVI NDVI
rResidual standard error: 8.804 on 1 degrees of freedom Residual standard error: 4.815 on 1 degrees of freedom
multiple r-squared: 0.4344, adjusted rR-squared: -0.1312 mMultiple R-squared: 0.8308, adjusted r-squared: 0.6617
F-statistic: 0.7681 on 1 and 1 DF, p-value: 0.5419 F-statistic: 4.911 on 1 and 1 DF, p-value: 0.2698

Fonte: Do autor (2020).

Com base nos Gréficos 2, 3, 4 e 5, observa-se que apenas os NDVI’s dos meses de
agosto e setembro (GRAFICOS 2 e 3) demonstraram relagio direta com a produtividade,
apresentando coeficiente de determinacdo alto, com erro maximo de 0,26 sacas para 0 més de
agosto e 1,25 sacas para 0 més de setembro de 2017, cuja producdo méaxima foi de 15 sacas
por hectare. Para a colheita de 2018, o erro maximo foi de 2,72 sacas para agosto e 5,30 sacas

para setembro, com producdo méaxima de 59 sacas por hectare.

Observa-se ainda, que além de agosto e setembro, 0 més de maio também apresentou
coeficiente de determinacdo alto (R%= 0,83), no entanto, de forma inversa, mostrando que,
diferente do que se espera, nem sempre as plantas com maior vigor vegetativo, nesse periodo,
sdo as mais produtivas. Em geral as plantas mais enfolhadas sdo as que apresentam mais

folhas e menos frutos.

A Grafico 6 apresentado a seguir, pode ser usado na compreensdo da ideia descrita
acima, pois ele mostra o comportamento de diversos indices de vegetacdo no periodo de
agosto de 2017 a maio de 2018.
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Gréafico 6 - Comportamento dos indices de vegetacdo no periodo agosto de 2017 a maio de
2018.
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Fonte: Do autor (2020).

De acordo com o Grafico 6, nota-se que ocorre um aumento nos valores dos indices
vegetacdo no periodo de agosto a maio, periodo com elevado desenvolvimento vegetativo das
plantas. No entanto, diferente do que se esperava para 0 més de maio foi relatado coeficiente
de determinacéo alto e inverso (GRAFICO 5), ou seja, de menor producéo, evidenciando que

nem sempre as plantas mais enfolhadas em maio, serdo as mais produtivas.

Sendo assim, pode se inferir que os resultados obtidos por essa metodologia
confirmam a hipdtese inicial de que os melhores meses para coleta das imagens sdo o de
agosto e setembro, que apesar de ndo ser a época de maior vigor vegetativo das plantas, € o
periodo com menor probabilidade de nuvens e de plantas daninhas nas entrelinhas das

lavouras, de fécil interpretacdo do vigor das plantas no pés colheita.

Tais resultados concordam com o trabalho realizado por Moreira et al (2007), onde os
autores utilizaram imagens Landsat/TM 5 na composicdo 3(B), 4(R), TM5(G) para fazer
mapeamento de areas de café em Minas Gerais, nos meses de julho e agosto. Segundo 0s
autores, a resposta espectral da cultura do café foi favorecida nessa época do ano, pois o solo
esta exposto ou com cobertura de palhada, gerando bom contraste espectral entre as areas em
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producdo de café. De acordo com Machado et al (2010) as imagens do periodo mais seco do

ano sdo mais eficientes para mapeamento de café em producéo.

4.2 Regresséao linear anual ponto a ponto

A seguir no Gréfico 7, para as trés areas de estudo, é apresentado a regressdo linear
ponto a ponto da produtividade (ano 2017 e 2018) e NDVI correspondente no més de agosto
(ano 2016 e 2017). Pode-se observar que, diferente do que ocorreu na avaliacdo por média

anual.

Grafico 7 — Representacéo grafica de regressao linear anual da produtividade e NDVI ponto a
ponto, para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2017 e 2018 e NDVI de
agosto de 2016 e 2017. (Continua)
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Gréafico 7 — Representacdo grafica de regressao linear anual da produtividade e NDVI ponto a
ponto, para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2017 e 2018 e NDVI de
agosto de 2016 e 2017. (Conclusao)
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Fonte: Do autor (2020).

Assim como na primeira metodologia, também foi feita a regressdo linear para 0s
demais meses do ano que apresentaram auséncia de nuvens. Conforme pode ser visto na
Figura 4 os demais meses também apresentaram coeficiente de determinacdo fraco para as
areas de estudo, evidenciando que esse método ndo é satisfatorio para a estimativa do

potencial de produtividade do cafeeiro por NDVI.

Figura 4 - Representacdo dos coeficientes de determinacdo para 0s meses com auséncia de
nuvens, nos anos de 2016, 2017 e 2018, para as areas ZE03, ZE06 e ZEO8.
(Continua)
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Figura 4 - Representacdo dos coeficientes de determinacdo para 0s meses com auséncia de
nuvens, nos anos de 2016, 2017 e 2018, para as areas ZE03, ZEO6 e ZEO08.
(Conclusao)
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Fonte: Do autor (2020)

4.3 Regressdo linear e matriz de correlagdo em 2 anos por média

Nessa metodologia, a correlagdo do NDVI com a produtividade das lavouras foi
realizada a partir das médias de cada uma das 3 areas (ZE03, ZE06 e ZE08) considerando 0s

dois anos.

No Gréfico 8 é apresentada a regressdo da média de produtividade e NDVI de agosto e
setembro, dos dois anos de estudo. Observa-se que, tanto para 0 més de agosto, quanto para o

més de setembro, os coeficientes de determinacdo foram altos (R2 > 0,95), com erro maximo
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de 5,4 sacas por hectare para 0 més de agosto, e 5,0 sacas por hectare para 0 més de setembro,
indicando que existe uma correspondéncia direta entre a produtividade e o NDVI, quando se

faz a média de cada lavoura para os dois anos/safra seguidos.

Gréafico 8 — Representacdo grafica de regressao linear em 2 anos da produtividade e NDVI
médio, para as trés areas de estudo no ano de colheita de 2017 e 2018 e NDVI de

2016 e 2017.
ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2017 e 2018 ZE 03, 06 e ZE 08 - COLHEITA 2017 e 2018
Imagem Agosto de 2016 e 2017 Imagem Setembro de 2016 e 2017
60 . L .
y=-76+210x R*=095 y=-110+290x R’=0.96
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0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.40 045 0.50 0.55
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rResidual standard error: 5.414 on 4 degrees of freedom Residual standard error: 5.022 on 4 degrees of freedom
multiple R-squared: 0.9521, Adjusted R-squared: 0.9401 Multiple R-squared: 0.9588, Adjusted R-squared: 0.9485
F-statistic: 79.53 on 1 and 4 DF, p-value: 0.000874 F-statistic: 93.09 on 1 and 4 DF, p-value: 0.0006455

Fonte: Do autor (2020)

Assim como nas demais metodologias apresentadas acima, tentou-se fazer a
correlacdo em dois anos por média das areas, no entanto, tal procedimento ndo foi possivel
devido a presenca de nuvens no restante dos meses, em pelo menos um dos anos, 2016 ou

2017, conforme foi apresentado na Figura 3.

Diante do alto coeficiente de determinacdo para sacas por hectare com NDVI, foi
realizada a matriz de correlacdo de Pearson com o intuito de melhorar a visualizagdo da

produtividade (sacas/ha), correlacionada com diversas variaveis (GRAFICO 9).
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Grafico 9 — Representacdo grafica da correlacdo de Pearson dos dados de 2 anos de
produtividade e NDVI, para as médias das trés areas de estudo.
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Fonte: Do autor (2020)

De acordo com o Gréfico 9, observa-se que existe uma correlacao direta e forte entre o
namero de sacas por hectare, banda 8 e todos os indices de vegetacdo. Correlacdo inversa e
forte entre o numero de sacas por hectare e as bandas 2, 3 e 4, uma vez que, quanto mais

proximo de 1 e -1, mais forte a correlagéo.

4.4 Regressao linear e Matriz de correlacdo em 2 anos ponto a ponto

A correlacdo de produtividade e NDVI ponto a ponto para dois anos seguidos das
areas analisadas em separado (GRAFICO 10, 11 e 12), e a correlagdo de produtividade e
NDVI ponto a ponto para dois anos seguidos das areas analisadas agrupadas, se mostraram
alta, onde os valores R? variaram de 0,77 a 0,74.
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Grafico 10 - Representacdo grafica de regressdo linear em 2 anos ponto a ponto da
produtividade e NDVI dos meses de agosto e setembro, para a area ZEO3, no
ano de colheita de 2.017 e 2.018 e NDVI de 2.016 e 2.017.
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F-statistic: 450 on 1 and 120 DF, p-value: < 2.Ze-16 F-statistic: 391.8 on 1 and 120 DF, p-value: < Z.2Ze-16

Fonte: Do autor (2020)

Grafico 11 - Representagdo grafica de regressdo linear em 2 anos ponto a ponto da
produtividade e NDVI dos meses de agosto e setembro, para a area ZE06, no
ano de colheita de 2017 e 2018 e NDVI de 2016 e 2017.
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Fonte: Do autor (2020)
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Grafico 12 - Representacdo grafica de regressdo linear em 2 anos ponto a ponto da
produtividade e NDVI dos meses de agosto e setembro, para a rea ZEO8, no
ano de colheita de 2017 e 2018 e NDV1 de 2016 e 2017.
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Fonte: Do autor (2020)

Assim como a avaliagdo em 2 anos ponto a ponto, a avaliacdo da correlagdo de produtividade
e NDVI ponto a ponto para dois anos seguidos também se mostrou alta.

Grafico 13 - Representacdo grafica de regressdo linear em 2 anos ponto a ponto da
produtividade e NDVI dos meses de agosto e setembro, para a area ZEO3,

ZE06 e ZE08 agrupadas, no ano de colheita de 2017 e 2018 e NDVI de 2016 e
2017

ZE 03, 06 e 08 - COLHEITA 2017 e 2018 ZE 03, 06 e 08 - COLHEITA 2017 e 2018
Imagem Agosto de 2016 e 2017 Imagem Setembro de 2016 e 2017
[ ] .
y=-56+170x R®=077 M y=-76+220x R?=0.74 ¢

60

)
=
o
@
20
o
04 05 06 07 04 05 06
NDVI NDVI
residual standard error: 10.26 on 196 degrees of freedom Residual standard error: 10.88 on 196 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7729, Adjusted R-squared: 0.7717 Multiple R-squared: 0.7447, Adjusted R-squared: 0.7434
F-statistic: 667 on 1 and 196 DF, p-value: < 2.2e-16 F-statistic: 571.6 on 1 and 196 DF, p-value: < 2.2e-16

Fonte: Do autor (2020)
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Pode-se inferir que quando se considerou dois anos consecutivos, a relagdo entre
NDVI e produtividade tende a ser alta, tanto para 0 método ponto a ponto, quanto para o
método de média das areas. Tal resultado pode estar relacionado com a bienalidade de

producdo do caféeiro.

Segundo Carvalho et al. (2004), a bienalidade da producdo cafeeira é caracterizada
pela variagcdo de anos com alta e baixa producdo. Silva et al. (2010) constataram
correspondéncia direta da variabilidade espacial de plantas com maior produtividade e maior
desfolha no mesmo ano, bem como correspondéncia inversa em anos distintos, caracterizando

a bienalidade da produtividade da cultura ao longo do espaco e do tempo.

Com a desfolha, a planta produzird menos no ano seguinte, uma vez que utilizara suas
reservas para a recomposicao da vegetacdo e, por conseguinte, tera uma menor frutificacéo.
Sendo assim, de acordo com Rena et al. (1996), as plantas muito produtivas ficam debilitadas
em funcéo do dreno de nutrientes das folhas para os frutos em anos de alta produtividade, pois
o cafeeiro ndo regula a carga de frutos, provocando disturbios fisiologicos na planta,
culminando em queda de folhas, reducdo da fotossintese e baixa produtividade no ano

subsequente.

Portanto, tais informagdes evidenciam a importancia de se considerar a bienalidade do
café em estudos envolvendo NDVI e produtividade.

Diante dos elevados coeficientes de determinacdo de produtividade, através do NDVI,
foi realizada a matriz de correlacdo de Pearson com o intuito de melhorar a visualizagdo dos
resultados (sacas/ha), correlacionada com diversas varidveis estudadas. Graficos 14, 15, 16 e
17.



36

Gréafico 14 - Representacdo grafica da correlacdo de Pearson dos dados de 2 anos de
produtividade e NDVI, avaliados ponto a ponto, para area ZEO3.
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Gréfico 15 - Representacdo grafica da correlacdo de Pearson dos dados de 2 anos de
produtividade e NDVI, avaliados ponto a ponto, para area ZEQ6.

ZE 06 - COLHEITA 2017 e 2018
Imagem Agosto de 2016 e 2017

SAVI -

o
088 029
097 099 098

NDVI 1

BNDVI 1

Corr

o ®®®® o
05

sc_ha 089 088 088 086 088 00
B8 072 088 089 082 091 087 ."’5
-1.0

B3 .5.....'
2 B BOOO SO
sai 093 005 062 B B B @B @B &

g 5 S N oy &
< < 2 é“g’ c'?o 0&) S F &

ZE 06 - COLHEITA 2017 € 2018
Imagem Setembro de 2016 ¢ 2017

GNDVI+

68
0%8 098
EVI- . . 0.97

SAVI

NDVI- 099 097 097 094 2o
sc_ha] 085 086 084 087 087 >
0.0
Ba- 061 066 075 081 078 08 05
.-1‘0
oo o BB B B D
N T Y YY YY)

B21 095 0.8

"GOO SS

L S S
LA A AP S

Fonte: Do autor (2020)



37

Gréafico 16 - Representacdo grafica da correlacdo de Pearson dos dados de 2 anos de
produtividade e NDVI, avaliados ponto a ponto, para area ZEOS.

ZE 08 - COLHEITA 2017 e 2018
Imagem Agosto de 2016 e 2017

GNDVI

savi 099 009
NDVI @ s o8
Ew 11 099 0%
B8 096 096 098 095 096
sc_ha oBo 081 dsz of2 oo dss
53 P H SO O

B

I

0oe 08 g @8 8 05 B &
dos 09 -@® - B ....’

&

I L S S I
%oac/@dé)%vo@@\@

Corr
= 1.0

05
0.0

05

NDVI

GNDVI

BNDVI

SAVIA

sc_ha

B2

&

ZE 08 - COLHEITA 2017 e 2018
Imagem Setembro de 2016 e 2017

0.99 0.99

099 099 099

0.93

0.99 099 0.99

096 094 0894 092

o7 % & & & & & &
09 i @ o B B 8 6 6

N .\
&¢§A¢\

— ! ! - !
¢ @ ¢ & &
& o e'éo c,\g

Fonte: Do autor (2020)

Corr
= 10

05
0.0

05

Gréfico 17 - Representacdo grafica da correlacdo de Pearson dos dados de 2 anos de
produtividade e NDVI, avaliados ponto a ponto, para as areas ZE03, ZE06 e

ZEO08 agrupadas.
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De acordo com os Gréficos 14, 15, 16 e 17, observa-se que existe uma correlacao

direta entre 0 nimero de sacas por hectare, banda 8 e todos os indices de vegetagdo.
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Correlacdo inversa e forte entre 0 nimero de sacas por hectare e as bandas 2, 3 e 4, uma vez

que, quanto mais proximo de 1 e -1 maior a correlagéo.

De forma geral, pode-se concluir que a estimativa do potencial de produgdo com base
no NDVI, mostrou-se uma ferramenta muito importante para auxiliar o produtor na sua
tomada de decisdo, uma vez que, 8 meses antes da colheita é possivel prever o potencial de
produtividade das lavouras, e com base nessas informacdes, aplicar tratos culturais especificos

e diferenciados, atendendo ao protocolo da “Cafeicultura de Precisido”.
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5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos permitiram concluir que, o NDVI obtido por meio de imagens
Sentinel-2, apresentou boa correlagcdo com a produtividade.

As imagens do Sentinel-2 demonstraram bons resultados para realizar trabalhos com
indices de vegetacdo e produtividade.

Os meses de agosto e a setembro mostraram ser as melhores épocas para aquisicdo das

imagens multiespectrais, devido a ser periodo seco, com maior auséncia de nuvens.

O melhor método de tratamento de dados foi quando utilizou dados médios de cada
tanto para safras separadas, quanto para as duas safras, assim como quando se avaliou
conjuntamente os resultados das duas safras, alcancando correlacGes altas entre a
produtividade e o NDVI.

Com o NDVI foi possivel prever o potencial de produtividade do cafeeiro, com
antecedéncia de 8 meses e acerto de ate 90%, tratando-se de possivel e relevante ferramenta

no manejo da lavoura cafeeira.
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