artigproximo
anterioartigo

LD

Anais XlII Simpdésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Florianépolis, Brasil, 21-26 abril 2007, INPE, p. 435-442.

Estimativa de produtividade de cana-de-ac¢ucar (Saccharum officinarum L.) por meio de
técnica de analise de regressao linear multipla

Luciana Miura Sugawara '
Bernardo Friedrich Theodor Rudorff!
Corina da Costa Freitas |
Michelle Cristina Araujo Picoli '
Marcos Adami '

! Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Caixa Postal 515 - 12245-970 - Sao José dos Campos - SP, Brasil
{Imiura, bernardo} @dsr.inpe.br, {corina}@dpi.inpe.br, {michelle, adami}@dsr.inpe.br

Abstract. Crop yield estimation methods using GIS and remote sensing techniques have been developed mainly
during the last decade, but have not yet been used to support operational agriculture statistics. The aim of this
work is to estimate sugarcane (Saccharum officinarum L.) yield using a multiple linear regression model. The
study was carried out over two growing seasons from 2004/2005 to 2005/2006 on 444 sugarcane fields (from 2™
to 5™ cut) in the Plant of Catanduva, Sao Paulo State. Quantitative evaluated variables were: i) estimated yield by
agrometeorological-spectral model (PR); ii) observed yield at previous harvest (TCHa); and iii) NDVI values
from a single date Landsat/TM image (NDVI). Qualitative evaluated variables were: i) growing season year
(ANO); ii) sugarcane variety (VAR); iii) sugarcane harvest stage (EST); iv) Soil Water Retention (CAD); v)
sugarcane harvest method (COT); and vi) stillage application (VIN). Best result was obtained with the model
that used the following variables: i) PR; ii) TCHa; iii) NDVI; iv) EST2; v) EST3 e vi) COT1. This model
explained 65% of sugarcane yield variation.

Palavras-chave: sugarcane, LAI, NDVI, crop, regression model, cana-de-agucar, IAF, NDVI, produtividade
agricola, modelo de regressao.

1. Introducao

O agronegocio registrou um saldo de US$ 23,03 bilhdes na balanga comercial de janeiro a
julho de 2006. O valor das exportacdes do setor sucroalcooleiro cresceu 40,3% nesse periodo
e atingiram US$ 3,55 bilhdes em geracdo de divisas para o Pais. Este crescimento se deve a
elevacao de 60,5% dos precos do agucar e do alcool no mercado internacional (CNA, 2006).
O Brasil ¢ o maior produtor e exportador de actcar de cana do mundo e com os menores
custos de producao, sendo o Estado de Sao Paulo o responsavel por cerca de 60% de todo o
acucar produzido no Pais e por 70% das exportagdes nacionais deste produto (UNICA, 2006).

Com este cendrio, estatisticas confiaveis sobre as safras agricolas tornam-se um requisito
fundamental para que sejam tracadas medidas para favorecer todo o processo produtivo, desde
a infra-estrutura até¢ a comercializa¢do (Rizzi e Rudorff, 2003). No Brasil, as estimativas de
produtividade agricola dos orgdos oficiais sdo predominantemente realizadas de forma
subjetiva. Para o aumento da confiabilidade destas estimativas ha necessidade de se buscar
alternativas que utilizem métodos objetivos, por exemplo, aqueles que relacionam a
variabilidade meteorologica aos fatores que afetam o crescimento e desenvolvimento das
culturas agricolas e definem a sua produtividade, possibilitando inclusive associar um erro a
estas estimativas.

A quantificacdo do efeito das varidveis meteoroldgicas sobre a produtividade de uma
cultura agricola pode ser realizada através do emprego de modelos matematicos, como
mostram os trabalhos de Baier (1973), Doorenbos e Kassam (1979), Rudorft (1985), Berlato
(1987), Rudorff e Batista (1990), Hoogenboom (2000), Fontana et al. (2001), entre outros.
Mais recentemente, foi demonstrada a possibilidade de incorporar esses modelos aos Sistemas
de Informagdes Geograficas (SIGs), viabilizando, assim, a estimativa e o acompanhamento de
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produtividade de culturas em grandes regides (Hartkamp et al., 1999; Berka et al., 2003). Para
captar a variabilidade espacial da cultura de soja, Rizzi (2004) integrou aos modelos
espacializados os indices de vegetacdo, pois estes refletem as condi¢cdes de crescimento
impostas pelo efeito conjunto das varidveis meteorologicas e de cultivo ao longo do ciclo da
cultura.

Neste sentido, podem traduzir os estdgios de desenvolvimento da cana-de-agucar, que ¢
uma cultura semi-perene, plantada em dois sistemas de cultivo, dando origem a cana planta de
ano, cuja colheita se d4 em torno de um ano ap6s o plantio e a cana planta de ano-e-meio, que
¢ colhida cerca de um ano e seis meses apOs o plantio. O tempo de permanéncia da cana
planta no campo influencia diretamente a produtividade em sua primeira colheita (Primeiro
corte ou Estagio 1), como pode se verificar pelos valores de produtividade média
apresentados na Figura 1.

Cana Planta
de ano
79 t.ha’l

Estagio2 Estagio 3 Estagio 4 Estagio 5 Demais
Cana Cana Cana Cana Demais
Estagio 1 Soca 1 Soca 2 Soca 3 Soca 4 Socas Reforma
89 t.ha'! 78 t.ha'! 71 t.ha'! 68 t.hal 68 t.ha’!

Cana Planta
de ano e meio
110 t.ha!

Figura 1: Estagios de corte da cana-de-acucar e os valores de produtividade média para os
anos safra de 1998 a 2003.
Fonte: Adaptado de CTC (2004).

A produtividade das canas socas tende a diminuir gradativamente com o aumento dos
estagios de corte. Quando a produtividade atinge um nivel que ndo ¢ mais interessante
economicamente, o que ocorre, em geral, cinco anos apos o plantio, a cultura passa pelo
processo de reforma, ou seja, a cana ¢ retirada e uma nova muda ¢ plantada em seu lugar
(Figura 1).

Dentro deste contexto o presente trabalho teve como objetivo avaliar o uso de um modelo
de regressdo linear multipla para estimar a produtividade agricola da cana-de-agiicar nos
estagios de soca através de varidveis espectrais, meteorologicas € agrondmicas, para 0S anos-
safra 2004/2005 e 2005/2006 na area de abrangéncia da Usina Catanduva.

2. Material e Métodos

O estudo foi realizado nas areas de cultivo de cana-de-agucar da Usina Catanduva, cuja sede
se localiza no municipio de Ariranha no Estado de Sdo Paulo, préximo aos limites com os
municipios de Palmares Paulista e Pindorama. A Usina Catanduva possui lavouras de cana em
diversos municipios desta regido. A Figura 2 mostra a distribui¢do espacial da cultura de
cana-de-agtcar nas safras 2004/2005 (Rudorff et al., 2004) e 2005/2006 (Sugawara et al.,
2006), bem como a distribuicao espacial dos talhdes de cana avaliados neste trabalho.
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Figura 2: Distribuicdo espacial da cultura de cana-de-agicar nas safras 2004/2005 e
2005/2006 na regido de Catanduva e os talhdes de cana amostrados pertencentes a
Usina Catanduva.
Adaptado de Rudorff et al. (2004) e Sugawara et al. (2006).

O trabalho realizado por Picoli (2006) utilizou varidveis agrometeorologicas e espectrais
integradas em um modelo agrondmico-meteoroldgico-espectral (Berka et al., 2003; Rizzi,
2004) para o célculo da produtividade agricola da cana. Picoli (2006) utilizou os resultados
obtidos pelo modelo, juntamente com os dados quantitativos e qualitativos fornecidos pela
Usina Catanduva, bem como os valores do NDVI obtidos através das bandas 3 ¢ 4 do sensor
Thematic Mapper (TM) do satélite Landsat-5 e os integrou através do uso de um modelo de
agregados de redes neurais artificiais para estimar a produtividade agricola da cana.

No presente trabalho, a integragdo dos mesmos dados utilizados por Picoli (2006) foi feita
através da técnica de regressdo linear multipla em 444 talhdes de cultivo de cana nos estagios
2 a5 (EST2 a ESTS), distribuidos entre os anos safra de 2004/2005 e 2005/2006.

O modelo de estimativa de produtividade de cana-de-agucar para a Usina Catanduva foi
obtido pela andlise das seguintes varidveis quantitativas: 1) produtividade estimada pelo
modelo agrondmico-meteorologico-espectral (PR); ii) produtividade observada na safra
anterior (TCHa); 1i1) valor do NDVI calculado com o uso de imagens Landsat do més de
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fevereiro (NDVI). As variaveis qualitativas utilizadas foram: 1) ano safra (ANO); i1) variedade
de cana-de-acucar (VAR); iii) estagio de corte da cana-de-agucar (EST); iv) capacidade de
agua disponivel no solo (CAD); v) tipo de colheita (COT); vi) aplicagdo de vinhaga (VIN).

A técnica de analise de discriminantes foi utilizada para reduzir o numero de classes das
variaveis qualitativas através do agrupamento de classes com caracteristicas semelhantes
ponderada pela produtividade observada dos talhdes (TCHobs), que ¢ a variavel dependente
do modelo a ser obtido. O critério utilizado para a unido das classes em um mesmo grupo foi a
probabilidade das mesmas serem iguais com o=5%.

Apos esta analise prévia, foi aplicada a técnica de “Best Subsets” (Neter et al., 1996), que
avalia todas as combinagdes possiveis entre as varidveis para encontrar o melhor conjunto de
variaveis para estimar a TCHobs, com base no valor de R>. Com a escolha do conjunto de
variaveis que formaram o modelo, foram feitos testes para verificar os efeitos de interacdo
entre elas.

Em seguida, foi feito o estudo dos residuos para avaliar a homocedasticidade, a correlagdo
dos erros com as varidveis independentes e a normalidade dos mesmos. Além disso, foi feita
uma andlise para avaliar a presen¢a de multicolinearidade nos dados e verificar se os erros
eram autocorrelacionados. A presenca de “outliers” foi avaliada pelo grafico de normalidade
dos residuos e pelo teste de residuos padroes.

A avaliagdo do modelo ajustado foi feita através da analise de 38 talhdes previamente
selecionados aleatoriamente, que ndo foram incluidos na andlise inicial. Nestes talhdes foi
aplicado o modelo ajustado (TCHj) e estimada a produtividade. Em seguida, uma anélise de
regressdao linear simples foi realizada entre a TCHobs e a TCHj. O modelo também foi
avaliado por um indice d (Willmott, 1985) que verifica a concordancia entre os dados
observados e os estimados. Este indice varia de 0 a 1, em que 1 indica total concordancia e 0
total discordancia entre o valor observado e o valor estimado. Além do indice d, também sdo
fornecidos os valores de erro sistematico (Es) e erro aleatorio (Ea), componentes do erro
absoluto médio (EAM), que ¢ uma medida da magnitude média das diferencas entre os
valores estimados e observados.

3. Resultados e Discussao

A Tabela 1 resume o resultado do agrupamento das varidveis qualitativas. A analise de
discriminantes demonstrou que as variedades da variavel VAR foram agrupadas em dois
grupos (VARI1 e VAR2).

Tabela 1: Reducdo do numero de elementos por varidvel qualitativa através de analise de
agrupamentos.

Numero de elementos

Varidvel Inicial Final
VAR 17 2
EST 4 3
CAD 8 4
COT 4 2
Total 33 11

A variavel EST formou trés grupos, EST2, EST3 e EST4e5, em que o Estagio 5 foi
agrupado ao Estagio 4, pois as produtividades médias de ambos sdo semelhantes (Figura 1).
Os valores da variavel CAD foram reduzidos a metade (CAD1, CAD2, CAD3 e CAD4), de
modo que os solos com as caracteristicas semelhantes de retencao de 4gua foram incluidos no
mesmo grupo. Os tipos de colheita (COT) foram agrupados em dois grupos de corte: manual

438



Anais XlII Simpdésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Florianépolis, Brasil, 21-26 abril 2007, INPE, p. 435-442.

(COT1) e mecanizado (COT?2). Deste modo, o nimero de elementos das variaveis qualitativas
foi reduzido de 33 para 11, o que facilitou as analises realizadas.

A técnica de “Best Subset” apontou que o melhor custo-beneficio seria obtido com o uso
de seis variaveis, pois os valores de R? tendem a se estabilizar, ou seja, a TCHobs nao seria
mais bem explicada com o uso de mais variaveis no modelo de regressao (Figura 3).
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Figura 3: Valores de R* obtidos de acordo com o niimero de variaveis utilizados no modelo de
regressdao com a aplicagdo da técnica de “Best Subset”.

Assim, o modelo sugerido pela técnica de “Best Subset” levou em conta as seguintes
variaveis quantitativas: 1) PR; i1) TCHa; ii1) NDVI; e as varidveis qualitativas (dummy): 1)
EST2; i1) EST3 e iii) COT1. Com a andlise da matriz de correlacdo (Tabela 2) entre estas
variaveis se observou que a TCHobs estava mais correlacionada com as varidveis TCHa e
NDVI, contudo, a contribui¢ao da variavel PR ndo poderia ser descartada.

Tabela 2: Matriz de correlacao entre as variaveis utilizadas no modelo ¢ a TCHobs

PR TCHa NDVI EST2 EST3 COT1 TCHobs

PR 1 0,275 0,282 0,031 -0,007 0,092 0,351
TCHa 0,275 1 0,442 0,424 -0,097 0,214 0,632
NDVI 0,282 0,442 1 0,382 -0,009 0,331 0,669
EST2 0,031 0,424 0,382 1 -0,697 0,46 0,459
EST3 -0,007 -0,097 -0,009 -0,697 1 -0,3 -0,059
COTl1 0,092 0,214 0,331 0,46 -0,298 1 0,414
TCHobs 0,351 0,632 0,669 0,459 -0,059 0,414 1

A avaliacgdo do teste t (Tabela 3) mostrou que todas as variaveis selecionadas no modelo
tém importancia significativa ao nivel de 5%. Com a analise dos valores de [, foi verificado
que a variavel que contribuiu menos no modelo foi a PR, mas esta variavel ¢ de suma
importancia, pois nela estdo representadas as variacdes decorrentes do clima (ocorréncia de
seca, por exemplo), do manejo da cultura, entre outras (Berka et al., 2003; Rizzi, 2004).
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Tabela 3: Parametros estimados pela analise de regressao, erros e valores do teste t.

B Erro Padrao B Erro Padrao t(339) valor p
Intercepto -87.421 11,7254 -7,45565 0
NDVI 0,33523 0,04083 121,302 14,7748 8,21005 0
TCHa 0,31909 0,03959 0,29380 0,03646 8,06021 0
EST2 0,25832 0,05908 10,8414 2,47936 4,37265 0,000016
EST3 0,20429 0,05022 8,24250 2,02643 4,06750  0,000059
COT1 0,16303 0,03687 6,84230 1,54730 4,42208 0,000013
PR 0,14693 0,03480 1,09040 0,25823 4,22251  0,000031

A Tabela 4 mostra que o modelo obtido pode explicar 65% da variagdo da TCHobs e o
teste F mostrou que a relacdo de regressdo entre a varidvel dependente e as independentes ¢
significativa. Ou seja, as variaveis independentes podem explicar a varidvel dependente
(TCHobs). Além disso, a regressao linear simples realizada entre os valores de TCHobs e os
de TCHj para a avaliacdo do modelo resultou em um coeficiente de determinagdo semelhante
ao obtido pelo modelo, com um erro padrao da mesma ordem de magnitude, o que demonstra
que o modelo estd coerente. O indice d foi igual a 0,87, o que indica que apesar do modelo
ajustar 65% da variancia dos dados, o modelo concorda com 87% dos dados na validagdo. O
erro absoluto estimado foi de 10,22 ton.ha’l, o erro sistematico foi de 11,16 ton.ha e o erro
aleatorio foi de 5,33 ton.ha™’.

Tabela 4: Resultados da Regressdo de acordo com os talhdes de cana analisados para o ajuste
e a validagdo do modelo através da analise de regressao simples.

Estatistica de regressdo Ajuste do modelo Valida¢do do modelo
R’ 0,6513 0,6031
F 105,5175 54,7053
F - valor p 0,0000 0,00000001
Erro padrao 12,0066 11,4760
Numero de talhdes 346 38

O modelo final de estimativa de produtividade agricola da cana foi constituido pelas
seguintes variaveis: 1) PR; ii) TCHa; iii)) NDVI; iv) EST2; v) EST3 e vi) COT1. A Tabela 5
apresenta o modelo final, para todas as combinagdes das variaveis qualitativas.

Tabela 5: Modelo de regressao e a sua decomposi¢cdo em fungdo das variaveis qualitativas.

Estagio  Corte Modelo

TCHj =-87,42+1,09- PR +0,29-TCHa +121,30 - NDVI

+10,84- EST2 + 8,24 - EST3 + 6,84 - COT1
EST2 COT1 TCHj=(-87,42+10,84 +6,84)+1,09- PR +0,29-TCHa +121,30 - NDVI
EST2 COT2 TCHj=(-87,42+10,84)+1,09- PR +0,29-TCHa +121,30 - NDVI
EST3  COT1 TCHj=(-87,42+8,24+6,84)+1,09- PR+0,29-TCHa +121,30- NDVI
EST3 COT2 TCHj=(-87,42+8,24)+1,09- PR +0,29-TCHa +121,30- NDVI

EST4e5 COT1 TCHj=(-87,42+6,84)+1,09- PR +0,29-TCHa +121,30- NDVI
EST4e5 COT2 TCHj=(-87,42)+1,09- PR+0,29-TCHa +121,30- NDVI

Os talhdes de cana no Estagio 2 tem uma produtividade de 10,84 t.ha™ maior do que os
talhdes nos Estagios 4 ¢ 5. J4 o os talhdes no Estigio 3 tem uma produtividade de 8,24 t.ha™
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maior do que os talhdes dos Estagios 4 e 5. A variavel corte manual apresentou um
incremento de 6,84 t.ha”' na produtividade da cana quando comparada & variavel de corte
mecanizado. Neste caso especifico, se tem o conhecimento que a implementacdo do sistema
de corte mecanizado comecou a ocorrer ha poucos anos atrds. A mudanca do sistema de corte
manual para o mecanizado, requer uma reestruturagao dos talhdes. No corte manual os talhdes
sdo menores para facilitar a entrada de caminhdes para a retirada da cana colhida. No caso de
uma colheita mecanizada, a eficiéncia se d4 quando se tem grandes talhdes. Com a mudancga
do formato dos talhdes, areas que antes eram carreadores se tornaram areas de cultivo de cana.
A inclusdo destas areas no sistema de cultivo resulta em reducao na produtividade agricola,
pois possuem solos compactados e de baixa fertilidade. Entretanto maiores estudos devem ser
realizados a este respeito.

4. Conclusoes

De acordo com os resultados obtidos ¢ possivel estimar a produtividade agricola da cana
através de um modelo de regressdo linear multipla que leva em conta as seguintes variaveis:
produtividade estimada pelo modelo agrondmico-meteoroldgico-espectral, produtividade real
da safra anterior, NDVI, estdgios de corte da cana e o tipo de corte realizado na colheita.

Estudos mais detalhados devem ser realizados para verificar a influéncia da mudanga do
tipo de corte manual para o mecanizado.
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