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cio Alves Moreira, aprovada em 18

de março de 2013.

URL do documento original:

<http://urlib.net/8JMKD3MGP7W/3DLLLQ8>

INPE
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RESUMO 

A produtividade da cultura cafeeira no Brasil tem sido estimada 
experimentalmente por meio de modelos agrometeorológicos que consideram o 
efeito da disponibilidade hídrica. No entanto, além da disponibilidade hídrica, 
vários outros fatores se somam para compor a produtividade, dentre eles o 
efeito conhecido como bienalidade, no qual a cultura apresenta produções altas 
e baixas, alternadamente, a cada 2 anos em função de um ciclo de 
desenvolvimento bianual, o que torna a produtividade do ano anterior 
importante na estimativa da produtividade de um determinado ano. No presente 
trabalho, este efeito foi considerado a partir de correlações entre dados de 
produtividade de lavouras obtidos em campo e a área foliar das mesmas 
lavouras. A área foliar foi estimada a partir dos índices de vegetação EVI e 
NDVI derivados de imagens Landsat. Foram obtidos modelos de regressão 
para estimar a produtividade do ano anterior a partir das imagens. O modelo 
final proposto penaliza a produtividade potencial da cultura em função das 
Evapotranspirações relativas, obtidas a partir de dados meteorológicos do 
modelo regional ETA, e da produtividade do ano anterior, obtida das 
regressões com os índices de vegetação. As Evapotranspirações relativas 
foram calculadas em 4 diferentes combinações de períodos representativos 
das fases fenológicas do cafeeiro e parametrizadas juntamente com a 
produtividade do ano anterior para determinação de coeficientes que 
representam o peso (ky) destas variáveis na penalização da produtividade 
potencial. O coeficiente de penalização pela produtividade do ano anterior (ky0) 
apresentou os maiores valores, o que indica a importância desta variável na 
produtividade do cafeeiro. Com relação às variáveis de penalização hídrica os 
coeficientes referentes à fase entre os meses de Abril a Setembro (ky1), que 
corresponde à indução e maturação das gemas florais, foram maiores. O 
coeficiente referente à fase entre os meses de Setembro a Dezembro (ky2), 
correspondente ao florescimento e início da formação dos frutos, mostrou-se o 
segundo mais importante. O modelo final foi avaliado ao nível de produtividade 
por lavouras e ao nível de produção total por município. O modelos utilizando 
coeficientes de penalização parametrizados com as Evapotranspirações 
relativas agrupadas nos períodos Jun/Jul/Ago, Set/Out/Nov e Dez/Jan/Fev 
(combinação A) apresentou os melhores resultados em relação aos modelos C 
e D. O desempenho geral dos modelos ao nível de lavouras foi considerado 
ruim, com erros variando entre 13,73 a 21,43 sc/ha (EMA) e 18,51 a 28,66 
sc/ha (EMQ), valores de R2 variando entre 0,20 a 0,69, índices d1  0,38 a 0,53 e 
índice d2 entre 0,41 a 0,70. Ao nível de produção total por municípios os 
desempenhos foram melhores com erros variando entre 1.600 a 3.900 kg 
(EMA) e 2.490 a 6.904 kg (EMQ), valores de R2 variando entre 0,67 a 0,93, 
índices d1  0,65 a 0,83 e índice d2 entre 0,77 a 0,90.  
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MODELLING SPECTRAL AND AGROMETEOROLOGICAL DATA TO 
ESTIMATE COFFEE YIELD 

 

ABSTRACT 

Coffee yield has been estimated in Brazil through agrometeorological models 
which consider the effect of water availability. However besides the water 
availability several factors must be taken into account in yield forecasting, as 
the well known biennial bearing effect. This effect results in alternated high and 
low yield due to the biannual growth cycle of coffee crop and makes yield the 
previous year important. In this study this effect was considered using 
correlations between observed yield of coffee plots and foliar area of the same 
plots. The foliar area was estimated through Landsat derived vegetation indices 
(EVI and NDVI). We have used regression models to estimate yield the 
previous year. The final model penalizes the potential yield according the 
Relative evapotranspiration, obtained from meteorological data of ETA regional 
model, and yield the previous year, obtained from regression models with 
vegetation indices. The Relative evapotranspiration were calculated in four 
different combinations of periods representative of phenological phases of 
coffee crop and parameterized jointly to yield the previous year in order to 
determine the weight coefficients (ky) for these variables in the penalization of 
potential yield. The penalization coefficient for yield the previous year (ky0) 
presented higher values, indicating the importance of this variable for coffee 
yield. In relation to the water penalization variables, the coefficients for the 
phase from April to September (ky1), which match to flower bud induction, were 
higher. The coefficient for the phase from September to December (ky2), which 
match to flowering and early fruit development, was the second most important. 
The final model was evaluated in plot yield level and total production of the 
municipality level. The models using weigh coefficients parameterized for 
Relative evapotranspiration gathered in periods of Jun/Jul/Aug, Sept/Oct/Nov 
and Dec/Jan/Feb (combination A) presented better results compared to the 
models C and D. The general accuracy of models in the plot level was 
considered bad, with errors ranging from 13,73 to 21,43 sc/ha (RE) and 18,51 a 
28,66 sc/ha (MSE), values of R2 ranging from 0,20 to 0,69, d1  index ranging 
from 0,38 a 0,53 and  d2 index ranging from 0,41 a 0,70. In the municipality level 
the accuracy was better with errors ranging from 1600 to 3900 to kg (RE) and 
2490 to 6904 kg (MSE) values of R2 ranging from 0,67 to 0,93, d1  index ranging 
from 0,65 a 0,83 and d2 index ranging from 0,77 a 0,90. 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1. Contextualização 

O café é a segunda commodity mais comercializada no mundo, perdendo 

apenas para a cadeia produtiva do petróleo. O Brasil é responsável por cerca 

de um terço da produção mundial e, embora o café tenha diminuído sua 

participação nas exportações brasileiras ao longo do tempo devido à 

diversificação dos produtos, ainda é um importante gerador de divisas para o 

País (EMBRAPA Café, 2009).  

De acordo com relatório da Organização Internacional do Café (ICO, 2009), o 

aumento dos custos de produção nos últimos anos foi devido a consecutivas 

altas nos preços dos insumos. Os preços do café no Brasil são, 

invariavelmente, afetados pelas flutuações nos preços de insumos e mercado 

financeiro mundial.  

Dada a importância do produto para gerar renda no Brasil e a instabilidade 

comercial, devido a uma série de fatores externos (MEHTA; CHAVAS, 2008), é 

fundamental a busca por ações que visem manter a sustentabilidade e 

estabilidade da produção. Isto requer excelência na capacidade de 

gerenciamento e compreensão dos sistemas produtivos, o que pode ser 

traduzido em habilidade no uso de tecnologia e obtenção de informações 

capazes de antecipar tendências de comportamento em resposta a uma 

variada gama de fatores influenciadores.  

Uma das mais importantes informações da produção agrícola é a produtividade 

por unidade de área, que aliada à informação de área plantada, permite o 

conhecimento da produção total. Além disso, a produtividade pode ser 

entendida como um indicador da eficiência produtiva do sistema, ou seja, 

reconhecimento do lucro ou prejuízo da atividade.  

Modelos e técnicas que formalizam os processos responsáveis pela produção 

das culturas favorecem o levantamento antecipado desta informação de forma 



2 
 

objetiva com base em fatores de produção, como condições climáticas e 

disponibilidade de água e nutrientes. No Brasil, a produtividade da cultura do 

café é estimada operacionalmente por métodos subjetivos, ou em estudos 

científicos com algum nível de formalismo matemático como nos modelos 

agrometeorológicos (PICCINI, et. al.,1999; CAMARGO et al., 2003; 

CARVALHO et al., 2003; SANTOS et al., 2006). No segundo caso, dada a 

complexidade das relações envolvidas, tais modelos operam, na maioria das 

vezes, de maneira pontual. No entanto, os modelos agrometeorológicos 

consideram em sua essência apenas a influência de parâmetros climáticos na 

produtividade. Uma das características mais marcantes da cultura cafeeira é o 

fenômeno da bienalidade da produção, o qual proporciona alternância entre 

baixas e altas produtividades a cada 2 anos.  

A produtividade é um fenômeno relacionado à área foliar das culturas, a qual 

pode ser estimada por meio de índices derivados de imagens orbitais (FUNK; 

BUDDE, 2009).  

Pode-se dizer que a produtividade é função do fenômeno da bienalidade da 

área foliar da cultura do café. Assim, pode variar ano a ano ou de lavoura para 

lavoura. Mesmo assim a produtividade pode ser obtida espacialmente por meio 

da associação de dados de imagens de satélites aos modelos 

agrometeorológicos. Em geral, esta associação é feita de forma indireta, ou 

seja, utilizam-se dados de sensoriamento remoto para estimar variáveis 

necessárias aos modelos agrometeorológicos (RIZZI, 2004; SUGAWARA, 

2010; ROSA, 2007). 

No caso da cafeicultura, tanto o desenvolvimento de modelos de produtividade 

quanto o monitoramento da produção por meio de dados de satélite constituem 

um grande desafio devido à diversidade de padrões de manejo e condições 

fitossanitárias da cultura. Adicionalmente, a produtividade é um fenômeno 

complexo que depende de várias combinações de fatores e condições de 

cultivo, o que torna difícil a sua modelagem. No entanto, o desenvolvimento de 
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novas plataformas orbitais e sensores tem resultado numa grande variedade de 

produtos com melhorias expressivas em resoluções espacial, espectral, 

radiométrica e temporal. Tais avanços favorecem a descrição da variabilidade 

de padrões da cultura cafeeira e obtenção de melhores correlações entre os 

dados espectrais e variáveis biofísicas da cultura, melhorando as 

possibilidades de aplicação de técnicas de sensoriamento remoto em estudos 

com café.  

1.2. Hipótese 

O emprego de dados de sensoriamento, para estimar variáveis utilizadas nos 

modelos agrometeorológicos, permite espacializar os resultados da 

produtividade da cultura cafeeira de maneira objetiva assim comouma 

descrição da variabilidade espacial. 

1.3. Objetivo geral 

Estimar a produtividade de lavouras cafeeiras por meio de uma metodologia 

que associa dados de sensoriamento remoto e um modelo agrometeorológico. 

1.4. Objetivos específicos 

Realizar um estudo em áreas pilotos, representativas do parque cafeeiro no Sul 

de Minas Gerais, para melhor compreender o comportamento dos dados 

espectrais derivados de imagens de satélite com relação às variações nos 

padrões da cultura cafeeira; 

Analisar quais dados de sensoriamento remoto (imagens e índices de 

vegetação) são mais adequados para estimativas de variáveis a serem 

inseridas em um modelo de produtividade;  

Avaliar correlações empíricas entre índices de vegetação derivados de dados 

de sensoriamento remoto e dados de produtividade do café coletados em 

campo; 
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Selecionar o melhor modelo empírico e utilizar estes dados para verificar as 

correlações entre índices de vegetação e a produtividade, visando à 

consideração da influência da produtividade do ano anterior no modelo a partir 

dos dados de sensoriamento remoto; 

Determinar a evapotranspiração potencial e real para diferentes fases 

fenológicas do café por meio de parâmetros meteorológicos derivados de uma 

base de dados espacializados; 

Parametrizar os coeficientes de sensibilidade ao déficit hídrico e à 

produtividade do ano anterior, com base nos valores de evapotranspiração e 

produtividades relativas; 

Estimar a produtividade das lavouras tomando como fatores de penalização da 

produtividade potencial o déficit hídrico, a produtividade do ano anterior; 
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 

2.1. Cultura cafeeira 

O cafeeiro (Coffea spp) é uma planta perene, de porte arbustivo ou arbóreo 

originário das florestas tropicais da África. As espécies exploradas 

comercialmente nos grandes centros produtores são a Coffea canephora e 

Coffea arabica, responsáveis por 99% da produção comercial no mundo 

(DAMATTA et al., 2007). Cerca de 65% da produção mundial corresponde à 

espécie arábica e o restante à espécie canephora (FASSIO; SILVA, 2007). A 

espécie arabica produz uma bebida de qualidade superior e, por isso, tem 

maior aceitação nos mercados consumidores. A espécie canephora, 

vulgarmente conhecida como café Robusta ou Conilon, resiste melhor a 

variações nas condições climáticas e produz um café de bebida inferior, porém 

sua boa aceitação no mercado se deve ao preço reduzido e possibilidade de 

utilização na indústria de café solúvel, e nos chamados blends (misturas com 

arabica em diferentes proporções para formação de cafés).  

No Brasil cerca de 80% da produção corresponde à espécie arabica e as 

cultivares Catuaí e Mundo Novo são as mais tradicionais. O café Conilon, 

responsável por 20% da produção, é cultivado em alguns Estados, sendo o 

Espírito Santo o maior produtor.  

No mundo inteiro, dentre as commodities naturais, o café é superado apenas 

pela cadeia produtiva do petróleo, o que gera uma movimentação financeira de 

mais de 90 bilhões de dólares por ano e envolve mais de 500 milhões de 

pessoas entre o cultivo e geração do produto final (DAMATTA; RAMALHO, 

2006). No Brasil estima-se que a atividade relacionada ao café gera cerca de 7 

milhões de empregos diretos e indiretos e uma riqueza anual de 10 bilhões de 

reais (EMBRAPA Café, 2009).  
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2.1.1. Fenologia da cultura 

O café é uma cultura perene que necessita de dois anos para completar seu 

ciclo vegetativo. A esquematização das diferentes fases fenológicas do cafeeiro 

favorece a compreensão do desenvolvimento da cultura e identificação de 

necessidades sazonais de água e iluminação (fotoperíodo), bem como a 

definição das melhores épocas para realizar tratos culturais específicos. De 

maneira geral, o café floresce na primavera, frutifica no verão, amadurece no 

outono e é colhido no inverno (MATIELLO, 1991). A Figura 2.1 apresenta a 

esquematização proposta por Camargo e Camargo (2001), que divide o ciclo 

fenológico do cafeeiro em seis fases distintas: 

 

Figura 2.1 - Esquematização das fases fenológicas do cafeeiro arábica 
                   FONTE: Adaptada de Camargo e Camargo (2001) 

O ciclo inicia-se com o desenvolvimento de ramos vegetativos nos meses de 

chuva e dias longos (meados de setembro). Com a chegada do outono e 

encurtamento dos dias, já no ano civil seguinte, ocorre a indução das gemas 

reprodutivas que, ao amadurecerem, entram em estado de dormência até que 

haja disponibilidade hídrica suficiente para desencadear a florada. No final 

desta etapa (julho/agosto) a planta paralisa o seu crescimento. Após as 

primeiras chuvas, agora no segundo ano fenológico, inicia-se a florada, 

desenvolvimento e maturação dos frutos até uma nova fase de repouso 

(julho/agosto).  
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No esquema apresentado na Figura 2.1 é possível perceber a sobreposição 

das fases vegetativas e reprodutivas, que resulta na partição dos 

fotoassimilados para ambas as funções. Em cultivos a pleno sol os frutos 

atuam como drenos prioritários e a alocação de fotoassimilados para os frutos 

pode ser até 4 vezes maior do que aquela destinada ao crescimento de novos 

ramos (VAAST et al., 2005). Assim, quando a produção é alta, a planta 

direciona a maior parte dos fotoassimilados para os grãos em detrimento de 

novos ramos vegetativos. Como estes ramos novos serão os responsáveis pela 

produção do ano seguinte, a mesma será reduzida. Isto explica a bienalidade 

da produção, a qual é de extrema importância nas estimativas de produção da 

cultura do café. Picini (1999) ressalta a importância do efeito da bienalidade na 

produção do cafeeiro e sugere sua incorporação nos modelos 

agrometeorológicos aplicados à cultura.  

2.1.2. Exigências climáticas 

As exigências climáticas para o cultivo do café derivam das condições de clima 

vigentes no local de origem da planta. A espécie arábica é originária da Etiópia 

em altitudes entre 1600 e 2800 metros, onde a temperatura média anual fica 

em torno de 20 °C, as chuvas são bem distribuídas variando de 1600 a 2000 

mm por ano e a estação seca dura cerca de 3 a 4 meses, coincidindo com o 

período frio (DAMATA; RAMALHO, 2006). A espécie robusta é originária do 

Congo, em altitudes que oscilam entre o nível do mar e 1200 metros, 

temperaturas entre 24 e 26 °C e chuvas superiores a 2000 mm por ano, 

distribuídas em 9 a 10 meses (COSTE, 1992). Nos seus locais de origem o 

cafeeiro se desenvolveu como planta de sub dossel, ou seja, crescimento em 

ambiente sombreado ou semissombreado (SYLVAIN, 1955; COSTE, 1992), 

assim, possíveis efeitos danosos causados por temperaturas extremas 

usualmente ocorrentes nestes países são minimizados. 

Após um histórico de adaptação e melhoramento genético do cafeeiro para 

cultivo em condições brasileiras, temperaturas médias anuais em torno de 18 e 

23 °C definem regiões aptas à cultura. Acima de 23 °C o desenvolvimento e a 
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maturação dos frutos são acelerados resultando em perda de qualidade do 

produto final, enquanto abaixo de 18 °C o desenvolvimento da planta é 

comprometido e a ocorrência de geadas pode inviabilizar o cultivo (CAMARGO, 

1985). No entanto, algumas cultivares selecionadas têm se desenvolvido bem 

em regiões aonde as temperaturas médias anuais chegam a 24-25 °C 

(DAMATA; RAMALHO, 2006). Tais considerações são válidas para a espécie 

arábica. No caso da espécie robusta, segundo Matiello (1998), a temperatura 

média anual desejável varia entre 22 a 26 °C. Além disso, a espécie robusta é 

menos tolerante a baixas temperaturas do que a espécie arábica.  

Ambas as espécies apresentam exigências de chuva entre 1200 a 1800 mm 

por ano, sendo que a espécie robusta se adapta bem a precipitações 

superiores a 2000 mm por ano (COSTE, 1992). Contudo, DaMata e Ramalho 

(2006) ressaltam que as exigências variam em função de características de 

retenção de água dos solos, umidade relativa do ar, cobertura de nuvens e 

práticas agrícolas empregadas.  

2.1.3. Influência de fatores ambientais na produtividade 

Componentes climáticas (precipitação, temperatura, radiação solar, etc.) 

podem explicar até 80% da variação na produtividade das culturas (PETR, 

1991; FAGERIA, 1992). Além de influenciarem diretamente nos processos 

internos das plantas, as variáveis climáticas controlam também a ocorrência de 

fenômenos favoráveis ou prejudiciais ao desenvolvimento das mesmas. 

Hoogenboom (2000) comenta alguns dos efeitos de variáveis meteorológicas 

nas plantas: 

• A temperatura do ar controla a taxa de desenvolvimento vegetativo 

numa proporção direta até certo ponto, quando então esta relação se 

inverte. A partir de uma dada temperatura (e isto varia em função da 

espécie) quanto maior a temperatura, menor a taxa de desenvolvimento 

da planta. Além disso, altas temperaturas favorecem o aparecimento de 

algumas doenças; 
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• A radiação solar é a energia motora para o processo fotossintético, 

influenciando na produção de fitomassa e fotoassimilados responsáveis 

pelos demais processos internos das plantas; 

• A precipitação modifica as condições ambientais (umidade relativa do ar, 

água disponível do solo) que afetam o desenvolvimento das plantas em 

intensidades que vão depender da espécie, estágio de desenvolvimento 

e vigor vegetativo. Há plantas mais resistentes a condições de estresse 

hídrico, outras mais tolerantes a condições de encharcamento, assim 

como suas respostas a estes extremos podem variar em função da 

idade e condições fitossanitárias; 

• A velocidade do vento e umidade relativa do ar, além de afetarem a 

evapotranspiração (perda conjunta de água por transpiração das folhas 

e evaporação direta do solo), podem favorecer o desenvolvimento e 

propagação de doenças e pragas. 

Segundo DaMata e Ramalho (2006), deficiência de água e temperaturas 

desfavoráveis são as principais limitações climáticas para produção do 

cafeeiro.  

O efeito da temperatura na produção final do cafeeiro se deve, em parte, ao 

fato da planta ser particularmente afetada tanto por temperaturas muito baixas 

quanto muito elevadas (BARROS et al., 1997; SILVA et al., 2004). 

Temperaturas negativas podem danificar totalmente folhas e frutos no ano de 

sua ocorrência além de comprometer a produção do ano seguinte 

(ANDROCIOLI FILHO et al., 1986). Weill (1999) relata que a ocorrência de 

temperaturas baixas influenciou na produtividade em cafeeiros no oeste 

paulista. A inclusão de fatores de penalização da produtividade em função de 

temperaturas baixas e elevadas vem produzindo resultados consistentes no 

Brasil (CAMARGO et al., 2003; SANTOS; CAMARGO, 2006).  

Com relação às exigências hídricas, tanto o excesso e má distribuição de 

chuvas ou a falta podem afetar a produtividade. Déficit hídrico de 2 a 4 meses 
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durante a fase de dormência da planta é importante para estimular e 

uniformizar a florada (HAARER, 1958). A ocorrência de chuvas neste período e 

mesmo após a primeira florada resulta em múltiplas floradas e, 

conseqüentemente, ocorre desuniformidade da maturação dos frutos (RENA et 

al., 2001; RENA; BARROS, 2004). A grande variação na porcentagem de grãos 

verdes, maduros e secos resulta em problemas na operacionalização da 

colheita e qualidade da bebida (RENA; BARROS, 2004; GUERRA et al., 2006). 

Estudos para avaliar o rendimento da cultura cafeeira em função do fator 

hídrico revelam que a produtividade é sensível ao estresse hídrico, sobretudo 

nos estádios fenológicos de florecimento e formação de grãos (CAMARGO, 

1987; PICINI, 1999; CARVALHO et al., 2003; SANTOS; CAMARGO, 2006).  

2.1.4. Influência da fitomassa foliar na produtividade 

A influência da fitomassa na produtividade das culturas agrícolas está 

relacionada com o processo de fotossíntese que ocorre a partir da 

interceptação da energia luminosa pelas folhas para desencadear os processos 

que vão resultar na produção de fotoassimilados. Os produtos fotoassimilados 

são distribuídos para as funções de crescimento vegetativo e reprodutivo da 

planta. Consequentemente pragas, doenças e outros fatores como seca 

influenciam a produtividade, devido à redução que podem causar na fitomassa 

(DaMATA et al., 2007).  

A relação entre fitomassa e produtividade do cafeeiro pode ser afetada, em 

grande parte, pela ocorrência de doenças, sobretudo a ferrugem do cafeeiro 

(Hemileia vastatrix). Em anos de grande carga produtiva, os ataques de 

ferrugem são mais severos, o que resulta em intensa queda de folhas após a 

colheita e, conseqüentemente, redução na produção do ano seguinte 

(CHALFON, 1981; ESKES; CARVALHO, 1983; BROWN et al., 1995). Assim, 

ocorrência de ferrugem em anos de alta produção acentua ainda mais o efeito 

da bienalidade de produção do cafeeiro (ZAMBOLIM et al., 2002). 
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2.2. Estimativas de produtividade agrícola 

O conhecimento da produção agrícola é fundamental para o planejamento do 

abastecimento interno e orientação de ações relativas ao mercado externo 

(SANTOS; CAMARGO, 2006). Tal informação pode ser obtida por meio do 

levantamento/monitoramento de safra ou, antecipadamente, através de 

modelos de previsão de safra. No primeiro caso a produção é estimada no 

decorrer da colheita, um procedimento subjetivo, que pela sua natureza não 

permite definir ações preventivas contra possíveis implicações de super ou sub 

produção. Já as estimativas antecipadas de safra apresentam o benefício extra 

da prevenção, ampliando a margem de atuação nas diversas esferas de 

planejamento da produção agrícola.  

No Brasil as estimativas de safra vêm sendo realizadas predominantemente 

por métodos subjetivos que tomam por base o conhecimento de agentes de 

extensão, financiamento e comercialização. Baseado nesta metodologia, o 

Levantamento Sistemático da Produção Agrícola, divulgado mensalmente pelo 

IBGE, fornece informações referentes à estimativa de área plantada, 

produtividade média e produção de diversas culturas, a partir da fase de 

intenção de plantio até o final da colheita (IBGE, 2003).  

O sucesso de um sistema de previsão de safra depende da sua capacidade em 

quantificar a influência do clima, fatores de produção e condições de manejo na 

produtividade e da capacidade em integrar apropriadamente os resultados 

(previsões) em diferentes escalas (HANSEN; JONES, 2000). Para tanto são 

desenvolvidos modelos matemáticos de previsão de safra com diferentes graus 

de complexidade, desde modelos derivados de regressões entre fatores de 

produção e produtividade até sofisticados modelos descritores dos processos 

envolvidos no fenômeno estudado, neste caso: a produtividade.  
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2.2.1. Modelos de produtividade 

Sistemas agrícolas resultam da conjunção de uma série de fatores biológicos 

cujas relações com o ambiente são muitas vezes desconhecidas. Modelos de 

produtividade buscam integrar matematicamente a relação dos fatores 

biológicos e do ambiente para explicar uma dada produtividade. Uma maneira 

intuitiva de classificar os modelos seria pelo grau de complexidade das 

relações modeladas. Contudo, na literatura o assunto é abordado sob 

diferentes óticas de percepção, seja de maneira mais genérica, passível de 

aplicação a qualquer tipo de modelo (GOMES; VARRIALE, 2001), ou de 

maneira mais direcionada a modelos de produtividade agrícola (BAIER, 1979; 

ROBERTSON, 1983; ACOCK; ACOCK, 1991).  

Segundo Baier (1979), os modelos podem ser classificados em: (i) modelos 

estatísticos empíricos, (ii) modelos de simulação de crescimento e (iii) modelos 

de análise da cultura em seu meio.  

Os modelos estatísticos empíricos são os mais simples e relacionam dados 

derivados de observações de campo (produtividade) e dados climáticos por 

meio de técnicas estatísticas de regressão. As correlações observadas podem 

ser usadas na estimativa da produtividade. No entanto, estas correlações são 

susceptíveis a variações de outros fatores considerados relevantes na 

produtividade. Ademais, as variáveis climáticas usadas são espacialmente 

heterogêneas e nem sempre podem ser estimadas precisamente para grandes 

áreas. Portanto, estes modelos mostram-se restritos à aplicação em condições 

semelhantes àquelas vigentes durante a coleta de dados, ou seja, não são 

apropriados para extrapolação para outras áreas. Ainda assim, diversos 

estudos adotam esta abordagem devido à sua simplicidade de aplicação e 

desempenho a nível local.  

Os modelos de simulação de crescimento procuram representar 

matematicamente os processos físicos, químicos e fisiológicos intrínsecos ao 

desenvolvimento das plantas. Em suma, estes modelos buscam o 
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entendimento dos fenômenos expressos no estande baseado nos processos 

vigentes na planta. De fato, uma das mais poderosas ferramentas utilizadas 

nas estimativas de produtividade são os modelos de simulação de crescimento 

de culturas, dos quais o grupo de pesquisa da Universidade de Wageningen 

tem produzido uma verdadeira linhagem de sofisticados modelos 

fundamentados nos processos fisiológicos das plantas (BOUMAM, et al., 1996; 

VAN ITTERSUM et al., 2003). A título de informação podem-se citar os 

modelos genéricos SUCROS (VAN LAAR, et al., 1997), e LINTUL (SPITTERS, 

1990; KOOMAN; HAVERKORT, 1995; HABEKOTTÉ, 1996, 1997; VAN 

DELDEN, 2001), e os específicos ORYZA2000 (BOUMAN et al., 2001), para 

arroz e APPLE (WAGENMAKERS, 1995), para maçã, dentre vários outros.  

A aplicabilidade destes modelos supera o objetivo único de estimativas de 

produtividade, provendo ainda informações potenciais para melhoramento 

genético e planejamento de estratégias de manejo. O modelo WOFOST 

(BOOGAARD et al., 1998), por exemplo, constitui a base para gerar 

indicadores de produção do sistema de monitoramento e desenvolvimento das 

culturas (Crop Growth Monitoring System – CGMS) (SUPIT, 2000), atualmente 

operacional nos países da União Europeia.  

Os modelos de análise da cultura em seu meio, que incluem os modelos 

agrometeorológicos, buscam uma representação simplificada das respostas 

das culturas (desenvolvimento morfológico, crescimento vegetativo ou 

produtividade) às variáveis ambientais como temperatura, umidade do solo, 

evapotranspiração, dentre outras. Estes modelos requerem o conhecimento da 

interação entre a planta, o solo e a atmosfera. Esta interação é transcrita para 

sistemas de equações que analisam as contribuições das variáveis 

meteorológicas na produtividade final de uma cultura agrícola (BAIER, 1979).  

Este tipo de modelagem apresenta menos restrições que os modelos empírico-

estatísticos. Além disso, são mais simples e requerem menor quantidade de 

informações do que os modelos de simulação do crescimento.  
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Embora ainda não existam no Brasil, em escala operacional, sistemas de 

previsão de safra estritamente objetivos, se destacam os esforços para 

desenvolvimento de modelos agrometeorológicos, os quais se baseiam na 

relação planta-clima para estimativas de produtividade (MORAES et al., 1998; 

PICINI et al., 1999; CAMARGO, 1999; FONTANA et al., 2001; MARTINS et al., 

2006; SANTOS; CAMARGO, 2006).  

A seguir são apresentadas as bases conceituais da modelagem proposta por 

Doorenbos & Kassam (1979) e alguns exemplos de aplicações em diferentes 

culturas no Brasil.  

2.2.2. Modelos agrometeorológicos 

Modelos agrometeorológicos evoluíram de estudos de correlação entre 

fotossíntese, processo responsável pela produtividade, e transpiração das 

plantas, a qual sugere o potencial de absorção de água (SHANTZ; PIEMEISEL, 

1927). Desde então o princípio vem sendo aplicado nas estimativas de 

produtividade com algumas adequações metodológicas (DE WIT, 1958; 

JENSEN, 1968; STEWART et al., 1976; DOORENBOS & KASSAM, 1979) o 

que resultou em grande número de trabalhos.  

Doorenbos e Kassam (1979) desenvolveram um modelo agrometeorológico 

para estimar a produtividade de culturas agrícolas baseado na hipótese de que 

o déficit hídrico constitui o grande limitador da produtividade das culturas. A 

quantificação do estresse hídrico é obtida por meio da relação entre a 

evapotranspiração real e a evapotranspiração potencial (ETr/ET0). Caso a 

evapotranspiração real da cultura seja menor que a capacidade potencial de 

um sistema de referência (evapotranspiração potencial) a cultura não está 

absorvendo água suficiente e a produtividade potencial será penalizada 

conforme a Equação 2.1: 
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em que: 

Y = produtividade estimada; Yp = produtividade potencial; ETr = 

evapotranspiração real; ETO = evapotranspiração potencial. 

Entretanto, a maneira pela qual o déficit hídrico afeta a produtividade pode 

variar entre as culturas. Faz-se necessário, então, introduzir um fator de 

correção deste efeito, definido experimentalmente para cada cultura, 

representando o fator de resposta à produtividade (ky). Assim, a Equação 2.1 

pode ser reescrita, conforme a Equação 2.2:  
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em que: 

ky = fator de resposta à produtividade 

A estimativa do déficit hídrico pode ainda ser calculada em diferentes fases 

fenológicas da cultura e integrada durante todo o ciclo como um somatório 

(STEWART et al., 1976; DOORENBOS; KASSAM, 1979) ou um produtório 

(RAO et al., 1988; DOORENBOS; KASSAM, 1979) das deficiências hídricas 

nas diferentes fases.  

A influência do fator hídrico estimado por meio da evapotranspiração relativa 

(ETr/ETO) foi avaliada por Martins et al. (2006) para estudos de produtividade 

da variedade de laranja Valência no Estado de São Paulo. Foram incluídos 

ainda no modelo dados de produção do ano anterior conforme o modelo 

descrito por Picini (1999). Os autores concluíram que o período fenológico de 

florescimento foi o mais sensível ao déficit hídrico e relataram bom 
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desempenho com um coeficiente de determinação (R2) de 0,81 e índice de 

concordância Willmott (d) de 0,95.  

Camargo (1999) utilizou o mesmo modelo e dados experimentais, mas sem a 

inclusão do fator produtividade do ano anterior. Os resultados obtidos foram 

semelhantes exceto pelos menores valores de R2 e índice “d” encontrados, que 

foram 0,70 e 0,87, respectivamente.  

Moraes et al. (1998) estimaram o rendimento da soja no Estado de São Paulo 

com base no modelo agrometeorológico. As variações metodológicas mais 

relevantes foram a penalização da produtividade em função: (i) da 

evapotranspiração relativa (ETr/ET0) ajustada também pelo modelo aditivo 

(STEWART et al., 1976; DOORENBOS; KASSAM, 1979) e; (ii) de excedentes 

hídricos derivados de balanços hídricos decendiais seqüenciais ocorridos 

durante os diferentes estádios fenológicos (desenvolvimento vegetativo; 

florescimento; formação de vagem e enchimento de grãos e maturação). Além 

disso, o trabalho foi conduzido em condições controladas (parcelas 

experimentais) e utilizando três grupos de maturação (cultivar precoce, 

semiprecoce e média). A inclusão do fator “excedente hídrico” em adição ao 

déficit hídrico resultou em melhor desempenho do modelo para os três grupos 

de maturação estudados.  

Ainda com relação à cultura da soja, Fontana et al. (2001) utilizaram um 

modelo agrometeorológico para estimar a produtividade de soja em condições 

de lavoura no Rio Grande do Sul, a partir de dados de rendimento médio do 

Estado, derivados de estatísticas oficiais e dados meteorológicos de seis 

estações localizadas na região de estudo. O modelo ajustado foi o 

multiplicativo proposto por Jensen (1968) e foi aplicado mensalmente em dois 

modos: durante todo o ciclo fenológico da soja (modo completo) e somente 

durante os meses em que a sensibilidade da cultura ao déficit hídrico foi maior 

(modo reduzido), que coincide com o período de floração ao enchimento de 

grãos. O desempenho foi satisfatório em ambos os modos, com coeficientes de 
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determinação de 0,87 para o modo completo e 0,76 para o modo reduzido. Os 

autores ressaltam, entretanto, a viabilidade de aplicação do modo reduzido 

devido à possibilidade de estimativas com cerca de 30 dias antes da maturação 

fisiológica da soja na região.  

Com relação à cafeicultura, o mesmo modelo foi aplicado por Picini et al. 

(1999) em condições experimentais no Estado de São Paulo. Foram 

considerados três estádios fenológicos do cafeeiro : (i) estádio de dormência 

das gemas florais/início do florescimento; (ii) estádio de florescimento/início de 

formação dos grãos e (iii) estádio de formação dos grãos/início de maturação – 

em diferentes combinações de duração. Os dados de (ETr/ET0) foram 

integrados nos diferentes estádios pelos modelos aditivo e multiplicativo. Foi 

incorporada ainda uma penalização pela produtividade do ano anterior, o que 

resultou nas Equações 2.3 e 2.4:  
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em que: 

Yr = produtividade estimada; Yp = produtividade potencial da cultura; Yr/Yp = 

produtividade relativa; Yaa = produtividade do cafeeiro do ano anterior; ETr = 

evapotranspiração real; ET0 = evapotranspiração potencial, ETr/ET0 = 

evapotranspiração relativa; ky0 = coeficiente de penalização relativo à 

produtividade do ano anterior; kyi = coeficiente de resposta da cultura à 

disponibilidade hídrica para os sucessivos estádios fenológicos do cafeeiro. 
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Os autores concluíram que o modelo multiplicativo, ao contrário de resultados 

obtidos com outras culturas, não se apresentou adequado e tende a acentuar o 

efeito da bienalidade produtiva do cafeeiro. Os elevados coeficientes de 

penalização relativos à produtividade do ano anterior (ky0) indicaram a 

importância deste fator na estimativa de produtividade do cafeeiro e o estádio 

fenológico mais sensível ao déficit hídrico foi o de florescimento/início de 

formação dos grãos. 

Apesar do melhor desempenho do modelo ajustado por somatório das 

deficiências hídricas, obtido por Picini e colaboradores, Santos e Camargo 

(2006) realizaram a parametrização do modelo multiplicativo, incorporando 

ainda, fatores de penalização por ocorrência de temperaturas mínima e 

máxima. Os autores ajustaram os melhores coeficientes de penalização (ky) 

por déficit hídrico e temperatura. Adicionalmente foram ajustados os melhores 

coeficientes de sensibilidade (ky0) à produção do ano anterior. Os resultados 

foram obtidos para quatro regiões experimentais e as melhores combinações 

de coeficientes (ky e ky0) resultaram em coeficientes de determinação (R2) 

acima de 0,90. Ressalta-se que todos os resultados obtidos referem-se ao nível 

hierárquico de talhão homogêneo.  

No Estado de Minas Gerais, Carvalho et al. (2003) aplicaram o modelo em três 

localidades representativas da produção de café na região sul do Estado. 

Neste caso, os resultados apresentam grande dispersão, tendência a 

superestimar a produtividade e foram considerados insatisfatórios. A distância 

entre a estação fornecedora dos dados meteorológicos e as glebas das quais 

foram consideradas as produtividades contribuiu para os fracos resultados. 

Outra explicação dada pelos autores foi o comportamento da bienalidade da 

produção numa das séries históricas consideradas, a qual apresentou 

alternância evidente até um ano em particular em que ocorre uma inversão na 

sequencia. 
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2.3. Dados de sensoriamento remoto 

2.3.1. Dados Landsat 

O programa Landsat é, sem dúvida, o mais longo e bem sucedido programa de 

imageamento espacial e também o mais utilizado em pesquisas envolvendo 

atividade agrícola. As imagens possuem resolução espacial e espectral 

apropriadas à identificação de alvos agrícolas. O sensor TM (Thematic 

Mapper), a bordo dos satélites Landsat 4 e Landsat 5, radiância espectral 

incidente em cada elemento do detector é discretizada em 8 bits e sete bandas 

espectrais, sendo três na região do visível com resolução espacial de 30 

metros, três na região do infravermelho próximo, também com 30 metros e uma 

na região do infravermelho termal, com resolução espacial de 120 metros. O 

sensor ETM+ (Enhanced Thematic Mapper plus), a bordo do Landsat 7 é 

semelhante ao TM tendo ainda incluída uma banda pancromática com 

resolução espacial de 15 metros e a banda do infravermelho termal com 

resolução melhorada de 60 metros. No entanto, este sensor parou de operar 

regularmente em 2003 em função de problemas técnicos.  

2.3.1.1. Processamento de dados Landsat 

Em seu formato original as diferentes bandas do Landsat são quantizadas em 

Níveis de Cinza. Estes valores são incompatíveis entre si devido a 

características específicas de cada sensor em cada faixa do espectro 

eletromagnético e condições ambientais nas quais as imagens são formadas.  

A conversão dos Níveis de Cinza para valores físicos de radiância, que é a 

grandeza medida por cada sensor, incorpora parâmetros de ganho e offset 

(Equação 2.5) ou Lmín e Lmáx (Equação 2.6). O ganho e offset são determinados 

antes do lançamento do satélite, sendo mais difíceis de serem utilizados pela 

comunidade de usuários uma vez que ao longo do tempo ocorrem distorções 

na resolução nominal introduzidas pelo envelhecimento dos sensores. Os 

valores de Lmín e Lmáx representam os valores de Radiância mínima e máxima 

que o sensor é capaz de registrar, associados aos valores de ND=0 e ND=2x 
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(em que x é o número de bits no qual a imagem será quantizada e são 

atualizados frequentemente pós-lançamento dos satélites). 

     ����� � ����� 	 
�������/����                                                             (2.5) 

em que: 

L0 (λ) = radiância medida pelo sensor na faixa espectral λ; ND (λ) = Número 

digital ou Nível de cinza da imagem na faixa espectral λ; offset (λ) = ND para 

compensar a corrente escura do detector que é a resposta do detector mesmo 

quando não recebe qualquer quantidade de radiação incidente na faixa 

espectral λ; G (λ) = valor de ganho normalmente ajustado para impedir que o 

valor medido sature positivamente quando observa objetos claros ou 

negativamente quando observa objetos escuros; 

     ����� � ���í���� � ���á�������í�����
�� ∗ �����                                             (2.6) 

em que: 

L0 (λ) = radiância medida pelo sensor na faixa espectral λ; Lmín (λ)= radiância 

mínima que o sensor é capaz de registrar na faixa espectral λ; Lmáx (λ) = 

radiância máxima que o sensor é capaz de registrar na faixa espectral λ; x = 

número de bits no qual a imagem será quantizada (atualmente varia entre 8 e 

16); ND (λ) = Número digital ou Nível de cinza da imagem na faixa espectral λ; 

Os valores de radiância permitem comparar imagens de diferentes faixas 

espectrais ou bandas, entretanto a radiância é um parâmetro dependente da 

fonte de radiação e deve ainda ser convertida em fatores de reflectância 

aparente (topo da atmosfera) para eliminar esta dependência, conforme 

mostrado na Equação 2.7. 
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em que: 

ρa (λ)= Fator de reflectância bidirecional aparente na faixa espectral λ; L0 (λ) = 

radiância bidirecional aparente na faixa espectral λ (mW.cm-2.sr-2.µm-1); d = 

distância Sol-Terra em unidades astronômicas; Esun(λ) = Irradiância média do 

sol no topo da atmosfera na faixa espectral λ (mW.cm-2.sr-2.µm-1); θ = ângulo 

solar zenital; 

Após a conversão dos Níveis de Cinza para valores físicos - radiância e 

reflectância aparente - há de se considerar ainda variações não lineares na 

sensibilidade dos detectores do sensor ao longo do tempo bem como variações 

na geometria de iluminação dos alvos, as quais influenciam nas propriedades 

espectrais destes alvos. Dada a dificuldade de quantificar precisamente essas 

influências, Hall et all. (1991) propuseram um procedimento inicialmente 

denominado Retificação Radiométrica. O procedimento consiste numa função 

empírica baseada nas variações dos valores de reflectância de objetos, 

supostamente invariantes nas imagens, como estradas, corpos d'água e 

sombras. Uma vez que estes objetos não se alteram ou se alteram muito pouco 

ao longo do tempo, eventuais variações entre duas imagens são atribuídas aos 

efeitos de geometria de iluminação e sensibilidade dos detectores. A função é 

então derivada das medições de duas imagens, uma imagem numa data 

específica, tomada como referência, e outra em uma data diferente, a qual se 

deseja normalizar e então aplicada à imagem a ser normalizada.  

Um dos aspectos mais morosos deste método é definir estas feições 

invariantes sobre as quais a normalização é baseada (SCHOTT et al., 1988; 

HALL et al., 1991; MORAN et al., 1992; YANG; LO, 2000; FURBY; CAMPBELL, 

2001; DU et al., 2002). CANTY et al. (2004, 2008) propuseram, então, a 

seleção de pixels invariantes em imagens bitemporais baseados na técnica de 

detecção de mudanças definida por Nielsen et al. (1998, 2007), denominada 
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detecção multivariada de alterações (Multivariate Alteration Detection - MAD). 

Estas feições são, então, usadas na normalização radiométrica tornando o 

procedimento rápido, totalmente automatizado e mais confiável quando 

comparado à seleção manual dessas feições invariantes.  

2.3.2. Dados Modis 

O sensor Modis (MODerate resolution Imaging Spectroradiometer) foi projetado 

para atender a três segmentos dentro projeto EOS (Earth Observing System) 

relacionados com a atmosfera, oceano e continentes. Consiste de um espectro-

radiômetro com 36 bandas numa gama de variação espectral que vai de 0,4 a 

14,4 µm e resolução espacial de 250 metros (2 bandas), 500 metros (5 bandas) 

e 1000 metros (29 bandas). A resolução temporal varia de 1 a 2 dias em função 

da latitude, o que o torna o melhor instrumento orbital para o monitoramento de 

culturas agrícolas. As bandas espectrais foram selecionadas a fim de atender 

às pesquisas de atmosfera, oceano e superfície terrestre, existindo ainda 

bandas específicas para correção atmosférica.  

O sensor apresenta resolução radiométrica de 12 bits, o que resulta em alta 

sensibilidade radiométrica e excelentes respostas para cada banda 

(STRAHLER et al., 1995). A quantização em 12 bits permite detectar até 4096 

níveis de cinza para cada banda e está ligada à capacidade dos sensores em 

discretizar a radiância espectral incidente em cada elemento do detector. Por 

questões de processamento os dados são convertidos em 16 bits e assim 

disponibilizados para a comunidade científica.  

O campo de visada instantâneo (FOV) do sensor é de 55º permitindo o 

imageamento de uma faixa de 2.330 Km dependendo da latitude. Em função 

desta larga faixa de imageamento, do efeito de curvatura da terra, rotação da 

terra e velocidade angular de varredura do espelho, a resolução espacial 

nominal varia à medida que se aproxima das bordas da imagem, 

caracterizando um efeito denominado 'bow-tie' (SCHOTT, 1997). Este efeito é 

ilustrado na Figura 2.2. 
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Figura 2.2 - Representação pictórica do efeito de aumento do tamanho dos 
pixels do Modis em função do distanciamento do zênite. 

                   Fonte: adaptada de Van Leeuwen et al. (1999).  

Dentre os diversos algorítmos de processamento dos dados, tem-se o de  

geolocalização. Após diversos procedimentos de atualização e 

aperfeiçoamento para remover erros sistemáticos de medidas de orientação 

externa, este algorítmo permite atualmente uma precisão de 20 metros para as 

bandas de resolução espacial de 250 metros de 56 metros para as bandas de 

500 metros (XIONG et al., 2005). 

Assim os produtos de imagens Modis apresentam excelente qualidade 

radiométrica e geolocalização. Os produtos Modis fornecem base de dados 

para estudos relativos ao uso e ocupação do solo, além de permitirem o 

monitoramento da cobertura vegetal do planeta, possibilitando identificar quais 

as mudanças da vegetação e suas relações com o clima e tempo (JUSTICE et 



24 
 

al., 2002). Como exemplo de produtos Modis disponíveis tem-se: refletância de 

superfície (MOD09); temperatura de superfície (MOD11); albedo (MCD43), 

índice de vegetação (MOD13). Nesta pesquisa foram utilizados os produtos 

MOD13. 

Dois índices de vegetação são derivados globalmente a partir de imagens 

Modis. O NDVI (Normalized Difference Vegetation Índex) e o EVI (Enhanced 

Vegetation Índex). O EVI apresenta sensibilidade melhorada a diferenças em 

condições de vegetação esparsa a densa. Ambos se complementam nos 

estudos globais de vegetação e melhoram as possibilidades de extração de 

parâmetros biofísicos. O algorítmo de geração utiliza uma função de 

distribuição de reflectância de cada pixel das bandas originais para normalizar 

as reflectâncias ao nadir e uma geometria de incidência da radiação solar 

padronizada.  

Os produtos são então disponibilizados em forma de tiles ou quadrantes 

(Figuras 2.3 e 2.4) tomando como base uma grade de projeção sinusoidal com 

uma área de 10° de latitude por 10° de longitude (aproximadamente 1.200 km 

por 1.200 km na linha do Equador). 

 
Figura 2.3 - Distribuição dos tiles Modis (18 x 36) em projeção sinusoidal 
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Figura 2.4  - Detalhe do tile H13V11, referente à área de estudo, entre as cenas 

disponíveis para o território brasileiro.  

Fonte: Adaptada de Adami (2012) 

2.3.3. Processamento de séries temporais 

Na América do Sul a resolução temporal diária de dados Modis representa uma 

característica de alto interesse, por aumentar significativamente a chance de 

adquirir imagens livres de nuvens e permitir obter longas séries temporais de 

imagens. Estas séries possibilitam o acompanhamento do ciclo e identificação 

de estádios fenológicos de culturas agrícolas (FREITAS; SHIMABUKURO, 

2008; GALFORD et al., 2008; SAKAMOTO et al., 2010; VERBESSELT et al., 

2010). A análise de séries temporais de imagens Modis pode ser utilizada para 

identificar mudanças sazonais na vegetação decorrentes de variações nas 

condições climáticas, estádios de desenvolvimento das culturas ou alterações 

nos tipos de uso e cobertura do solo. 
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Em geral, séries temporais de imagens de satélites incluem várias 

componentes de ruídos como aerosols e fatores de distribuição de reflectância 

bidirecional (SAKAMOTO et al., 2005), presença de nuvens e falhas no 

detector (HOLBEM, 1986; GUTMAN, 1991; TEILLET et al., 1997; SIMPSON; 

STITT, 1998; HIRD; MCDERMID, 2009). Assim, a redução de ruídos ou 

modelos de ajuste dos dados observados é necessária antes que análises mais 

detalhadas sejam realizadas. As ferramentas para este tipo de processamento 

envolvem métodos de suavização como filtros de média e polinomiais (VAN 

DIJK et al., 1987), janelas móveis para seleção de valores máximos (VIOVY et 

al., 1992), Operações de janelas temporais (PARK et al., 1999), ajustes de 

curvas logísticas (ZHANG et al., 2003), análise Fourier (ATKINSON et al., 

2012), Wavelet (SAKAMOTO et al., 2005, 2006; FREITAS et al., 2011).  

2.3.3.1. Wavelets 

Wavelets são definidas como ondas pequenas (ondeletes em francês) e 

possuem propriedades que as tornam adequadas a servirem de base para 

decompor outras funções (MORLET et al., 1982). Por meio da decomposição 

de uma série temporal por Wavelet é possível determinar os modos 

dominantes de variabilidade e de que forma estes modos se comportam no 

tempo (MEYER, 1992). O que as diferencia da transformada de Fourier é que a 

transformada Wavelet, além da frequência, também considera a escala. Os 

algorítmos Wavelet processam dados em diferentes escalas e resoluções, 

permitindo que seja analisado tanto o geral quanto o específico (MORETTIN, 

1999). 

As funções Wavelet contínuas são comumente utilizadas para visualizar e 

analisar um sinal, enquanto que as Wavelet discretas são utilizadas para 

decompor e filtrar qualquer série temporal. A sua aplicabilidade neste aspecto 

advém do fato de que estas funções não provocam redundâncias de 

coeficientes entre escalas (MORETTIN, 1999). A transformada de Wavelet 

decompõe uma função definida no domínio do tempo em outra função, definida 



27 
 

no domínio do tempo e no domínio da frequência, conforme é definida pela 

Equação 2.8: 

     dx
a

bx

a
xfbaWf 







 −= ∫
∞+

∞−
ψ1)(),(                                                                 (2.8) 

em que:  

a é um parâmetro de escala; b é o parâmetro de mudança; ψ representa a 

wavelet mãe (Daubechies, 1988); 

Um passo crítico na análise por Wavelets é a escolha arbitrária da função ψ. 

Segundo Farge (1992), esse problema é verificado na escolha arbitrária de 

outras transformadas tais como a Fourier, por exemplo. A escolha de ψ ainda 

constitui questão aberta na análise de sinais e está relacionada com o 

problema que se deseja estudar. 

Para que uma função seja considerada como ψ ela tem que satisfazer 

condições de admissibilidade (função integrável com média zero), de 

similaridade (ser a mesma função em qualquer escala), de inversão (permitir 

recuperar a série temporal a partir dos dados filtrados) e regularidade (as 

Wavelets devem ter domínio espacial finito e espaçado regularmente).  

Desde que sejam conhecidas às características gerais do sinal a ser 

investigado, a opção pela ψ deverá ser efetuada de tal forma que a mesma 

possua atributos similares aos do sinal, tais como assimetria ou não, variação 

brusca ou suave no tempo.  

2.4. Sensoriamento remoto na estimativa de produtividade de culturas 
agrícolas 

O desenvolvimento de novas plataformas orbitais e sensores tem resultado 

numa grande variedade de produtos com melhorias expressivas em resoluções 

espacial, espectral, radiométrica e temporal. Tais melhorias sugerem uma 
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expansão da aplicabilidade destes dados para além do mapeamento da 

cobertura superficial terrestre.  

Enquanto a maioria dos modelos de produtividade opera pontualmente, há 

vantagens em se saber mais a respeito da variabilidade espacial da 

produtividade. A inserção de dados de sensoriamento remoto nos modelos de 

produtividade pode contribuir para ampliar as previsões em escalas mais 

abrangentes.  

A contribuição do sensoriamento remoto nas estimativas de produção pode 

ocorrer: (i) na forma de mapas para identificar e quantificar áreas agrícolas; (ii) 

ferramenta para caracterizar e mapear atributos de solos que permitem gerar 

parâmetros da produtividade; (iii) ferramenta para gerar dados meteorológicos; 

(iv) estimativas de parâmetros biofísicos das culturas. Nestes casos os dados 

são usados como entrada em modelos de produtividade, mas existe, ainda, a 

possibilidade de obter correlações entre as variáveis espectrais e dados de 

produtividade (BALAGHI et al., 2008; REN et al., 2008).  

2.4.1. Estimativas de variáveis biofísicas 

A radiação eletromagnética incidente na vegetação interage com a mesma de 

maneira diferenciada ao longo do espectro eletromagnético, em função de três 

características básicas das folhas: pigmentação, estrutura fisiológica e 

conteúdo de água (GATES et al., 1965; CURRAN et al., 1992; FOURTY et al., 

1996). Uma área com cultura agrícola é representada numa imagem de satélite 

por níveis de cinza. Os valores dos níveis de cinza estão relacionados com a 

intensidade da energia refletida ou emitida pelo dossel da cultura. Logo, 

depende da banda espectral de atuação do sensor e de parâmetros 

relacionados à cultura, como densidade de plantio, estádios de 

desenvolvimento, tratos culturais, entre outros, que por sua vez, estão 

correlacionados com as características de produção das culturas. Esta 

dualidade constitui o elo de integração de dados de sensoriamento remoto e 

modelos de produtividade.  
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A maneira na qual uma cultura é representada numa imagem sugere 

determinados valores de variáveis biofísicas como, por exemplo, densidade de 

plantio, IAF e idade das lavouras. Logo, estes valores podem ser estimados a 

partir das imagens para, então, serem utilizados como entrada nos modelos de 

produtividade. O índice de área foliar é um exemplo claro e, portanto, um dos 

mais utilizados como elemento de ligação entre técnicas de sensoriamento 

remoto e modelos de produtividade. 

2.4.2. Índice de área foliar – IAF 

O índice de área foliar é definido pela razão entre a área superficial total das 

folhas de uma planta e a superfície ocupada por esta planta no solo. O IAF é 

uma característica chave da vegetação devido ao papel das folhas em controlar 

diversos processos físicos e biológicos das plantas (DARVISHZADEH et al., 

2008), como por exemplo, fotossíntese, respiração e transpiração, 

fundamentais do ponto de vista da produtividade agrícola. Originalmente o IAF 

foi concebido por meio de medições em laboratório e métodos indiretos que 

permitem a correlação com outros parâmetros biofísicos das culturas. Inúmeros 

são os procedimentos para determinar o IAF para os mais variados cultivos 

(JONCKHEERE et al., 2004). Genericamente pode ser representado pela 

Equação 2.9:  

     baiIAF
N

i

:
1








= ∑
−

                                                                                         (2.9) 

em que: 

IAF = índice de área foliar (adimensional); ai= área superficial da folha i (cm2); 

N = número total de folhas de uma planta; e b = área superficial ocupada pela 

planta (cm2) 
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2.4.3. Índices de vegetação  

As folhas apresentam características ópticas distintas nos comprimentos de 

onda do visível e infravermelho próximo do espectro eletromagnético. Enquanto 

pigmentos como a clorofila e carotenóides absorvem grande parte da radiação 

visível (baixa reflectância), notadamente a luz vermelha e azul, a estrutura 

interna foliar proporciona elevado espalhamento e reflectância na região do 

infravermelho próximo. Este comportamento antagônico pode ser usado para 

realçar a presença da vegetação nas imagens por meio dos chamados Índices 

de Vegetação (IV), os quais relacionam as respostas da vegetação nestas duas 

faixas espectrais.  

O Índice de Vegetação mais básico é aquele que descreve a relação do fluxo 

radiante refletido na região do infravermelho próximo e aquele refletido no 

vermelho, então denominado Razão Simples (JORDAN, 1969). Contudo, 

vegetações densas refletem muito pouco na região do vermelho e esta razão 

aumenta sem limites. Assim, foi proposto o Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada ou NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) que, como diz 

o nome, foi normalizado para o intervalo de –1 a +1. Desde então, inúmeros 

índices vêm sendo propostos, sempre visando superar alguma limitação 

específica como efeito do solo e interferências atmosféricas. A Tabela 2.1 

apresenta alguns dos índices de vegetação mais comuns: 

 

 

 

 

 

 



31 
 

Tabela 2.1– Resumo de alguns Índices de vegetação, formulação e Autores. 
IV  Formulação* Autores 

Ratio Vegetation 
Index (RVI) V

IV

ρ
ρ

=RVI  Jordan (1969) 

Normalized 
Difference 

Vegetation Index 
(NDVI) 

)(
)(

VIV

VIV
NDVI

ρρ
ρρ

+
−

=  
Rouse et al. (1974)  

Soil Adjusted 
Vegetation Index 

(SAVI) )(
)).(1(

LVIV

VIVL
SAVI

++
−+

=
ρρ

ρρ  
Huete (1988) 

Enhanced 
Vegetation Index 

(EVI) 
).2.1(

)(
.

LACVCIV

VIV
GEVI

+−+
−

=
ρρρ

ρρ  Huete et al. (2002) 

Perpendicular 
Vegetation Index 

(PVI) 
)*(

1
1
2

ba
a

PVI VIV −−
+

= ρρ  Richardson e 
Wiegand (1977) 

Modified Chlorophyll 
Absorption in the 
Reflectance Index 

(MCARI) 



























−−−=

67,0

70,0)55,070,0(2,0)67,070,0(
ρ

ρ
ρρρρMCARI  

Daughtry et al. (2000) 

* ρIV= Refletância no infravermelho; ρV = refletância no vermelho; L= ajuste da linha do solo; G = 
fator de ganho (2,5); C1 e C2 são coeficientes de resistência de aerossóis, dados por 6 e 7,5 
respectivamente; Aρ = refletância no Azul; “a”  e “b” são parâmetros da linha do solo; ρ0,70= 
refletância do alvo a 0,70 µm; ρ0,67= refletância do alvo a 0,67 µm; ρ0,55= refletância do alvo a 0,55 
µm; PDλ(i) = primeira derivada para a refletância do ponto médio i, entre as bandas j e j+1; Pλ(i) 
=refletância na banda j; 

2.4.3.1. Índices de vegetação para estimativa de IAF 

Altas correlações podem ser obtidas entre medições espectrais das folhas, 

passíveis de registro a partir de imagens de satélites, e a quantidade de massa 

foliar, que por sua vez se reflete no IAF.  

Apesar do embasamento consistente e óbvia correlação entre IAF e a 

capacidade das plantas em refletir a radiação incidente, vários fatores 

contribuem para limitar o poder preditivo destas imagens para estimar o IAF, 

dentre eles, propriedades de solos subjacentes, condições atmosféricas e 

efeitos bidirecionais. Em geral, duas abordagens principais têm sido 

extensamente reportadas na literatura: uso de correlações empíricas e modelos 

físicos baseados na teoria de transferência radiativa. Para o escopo deste 

trabalho apenas as correlações empíricas serão consideradas.  
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Modelos empíricos são baseados em técnicas estatísticas para observar as 

correlações entre o IAF obtido por medições in situ e dados derivados de 

produtos de sensoriamento remoto como os índices de vegetação (por 

exemplo, o NDVI). As principais vantagens são a simplicidade e eficiência 

computacional. Porém, as correlações são susceptíveis a variações na 

geometria do dossel, estrutura da folha, efeitos atmosféricos etc, o que as 

tornam válidas apenas para condições similares àquelas no momento das 

medições. Ademais, índices de vegetação apresentam sensibilidade 

preferencialmente para valores baixos de IAF (TURNER et al., 1999).  

Uma das limitações dos IV nas estimativas de IAF é o efeito de saturação, 

quando aplicados a dosséis muito densos. Sendo assim, a sensibilidade destes 

índices decresce assintoticamente quando os valores de IAF aumentam muito 

(LÜDEKE et al., 1991; GAO, 1996; BIRKY, 2001; WANG et al., 2005) como no 

caso de dosséis cafeeiros, florestais e pomares.  

Pensando em minimizar o efeito de saturação, Delalieux et al. (2008) 

desenvolveram um índice hiperespectral baseado na combinação de duas 

bandas na região do infravermelho (sLAIDI – standardized LAI Determining 

Index) para estimativas de IAF. As faixas espectrais definidas como ideais para 

estimativa de IAF coincidem com aquelas encontradas por Schlerf et al. (2005) 

que buscavam um IV hiperespectral ideal para identificar a estrutura de dossel 

e IAF e encontraram faixas nas feições de absorção por água (885/948nm e 

1.088/1.148nm). Isto coincide ainda com o IV hiperespectral NDWI, sugerido 

por Ustin et al. (2002), considerado útil em estudos com dados de 

sensoriamento remoto para estimativa do conteúdo de água em dosséis (HILL 

et al., 2006). Portanto, a razão usada no cálculo do sLAIDI (1.250/1.050), 

embora similar às razões usadas para determinar o conteúdo de água em 

dosséis certamente se presta ao estudo do IAF. Da mesma forma, acredita-se 

que índices de vegetação propostos para identificar o conteúdo de água em 

dosséis vegetais, possam ser utilizados para estimar IAF.  
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Gitelson (2004) propôs uma alteração no NDVI aplicando um fator multiplicativo 

à reflectância no infravermelho próximo para linearizar a relação entre IAF e 

NDVI. O índice resultante, então denominado WDRVI (Wide Dynamic Range 

Vegetation Index), apresentou uma sensibilidade a valores altos de IAF três 

vezes maior que o NDVI.  

Uma vez que os índices de vegetação representam bem a fitomassa ou o IAF, 

e correlações podem ser obtidas entre IAF e produtividade, os mesmos podem 

também ser usados diretamente nas correlações com a produtividade. Funk et 

al. (2009) apresentam uma série de trabalhos envolvendo estimativas de 

produtividade de culturas agrícolas e índices de vegetação derivados de 

imagens de satélite.  

2.4.4. Aplicações no Brasil 

As primeiras estimativas de produtividade de culturas agrícolas no Brasil 

fundamentadas na integração de dados espectrais e modelos 

agrometeorológicos foram realizadas por Rudorff e Batista (1990), para a 

cultura da cana-de-açúcar, e Rudorff e Batista (1991), para a cultura do trigo, 

sob a pressuposição de que o componente agrometeorológico represente a 

influência do clima e o componente espectral o efeito coletivo dos demais 

fatores responsáveis na produtividade observada. O modelo proposto, então 

denominado agrometeorológico-espectral, incorpora um índice de vegetação 

ao modelo agrometeorológico numa função estatística tradicional conforme 

Equação 2.10: 

     eYaIVaaY 210 ++=                                                                                    (2.10) 

em que: 

Y = produtividade estimada; IV = Índice de vegetação; Ye = produtividade 

estimada pelo modelo agrometeorológico e; a0, a1 e a2 são os coeficientes de 

regressão;  
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Para ambas as culturas o modelo integrado proporcionou melhores resultados 

do que os modelos agrometeorológico e espectral quando aplicados 

isoladamente.  

Recentemente Melo et al. (2008) aplicaram a mesma abordagem em 

estimativas da produtividade de soja no Rio Grande do Sul,por meio de uma 

longa série de dados meteorológicos e imagens NOAA/AVHRR para gerar o 

índice de vegetação NDVI. Parte dos dados foi usada para ajuste do modelo e 

parte usada para validação. Ao comparar as produtividades estimadas e 

observadas obteve-se um coeficiente de correlação de 0,96 para os dados de 

ajuste e 0,94 para o conjunto de validação. A adição da componente espectral 

proporcionou um ganho de 5% na exatidão da estimativa em relação ao uso do 

modelo agrometeorológico isoladamente.  

Sugawara (2002) adaptou o modelo agrometeorológico a um sistema de 

informações geográficas (SIG) para estimativas espacializadas de 

produtividade da soja, o qual foi nomeado AGROMET. Para tanto, as variáveis 

meteorológicas obtidas de 32 estações localizadas no Estado do Paraná foram 

espacializadas por meio de técnicas de interpolação. Foram utilizados dois 

tipos de imagens: (1) NOAA-AVHRR para extração do índice de vegetação 

NDVI, a ser usado na estimativa da produtividade potencial; e (2) uma imagem 

CBERS utilizada para definir os limites para aplicar a rotina de cálculo do 

modelo, ou seja, identificação e mapeamento das áreas de soja.  

Baseados no AGROMET, Rizzi e Rudorff (2007) também incorporaram dados 

espectrais ao mesmo modelo visando estimar a produtividade de soja no Rio 

Grande do Sul. Igualmente, a entrada da variável espectral (NDVI derivado de 

imagens Modis) no modelo se deu através do cálculo da produtividade máxima 

ou potencial. Outra preocupação dos autores foi a correção dos dados de 

produtividade utilizados com base nas informações oficiais de produção final e 

área plantada ajustada com base nas imagens de satélite. As estimativas foram 
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significativamente iguais aos dados oficiais corrigidos, entretanto foi observada 

uma melhor distribuição espacial dos valores de produtividade.  

Com relação à cafeicultura, Rosa (2007) aplicou os procedimentos definidos 

por Rizzi (2004) visando adaptar o modelo AGROMET para a cultura do café. A 

principal alteração metodológica foi a utilização do modelo numérico de 

previsão do tempo ETA no fornecimento de dados meteorológicos 

espacializados. Além de eliminar a etapa de interpolação de dados a partir de 

estações meteorológicas, a resolução espacial do modelo (40 km) supera a 

distância usual entre as estações no Brasil, o que pode representar uma 

vantagem em utilizar estes dados. A qualidade das estimativas obtidas 

decresce da escala regional para a escala municipal. O pior desempenho do 

modelo em escala municipal foi confirmado ao comparar os resultados com 

aqueles obtidos pelo modelo agrometeorológico aplicado a nível municipal, o 

qual apresentou resultado melhor. As vantagens do modelo agrometeorológico-

espectral foram a espacialização dos resultados e a possibilidade de previsões 

antecipadas devido à utilização de dados meteorológicos do modelo ETA. 

Fatores de correção pela produtividade do ano anterior e ocorrência de 

temperaturas máxima e mínima constituem desafio no sentido de adaptar o 

modelo de Santos e Camargo (2006) para estimativas espacializadas da 

produtividade.  

2.4.5. Avaliação dos modelos 

Na etapa de avaliação dos resultados são aplicados testes estatísticos para 

verificar a exatidão e a precisão do modelo. O mais comum deles é a análise 

de regressão, a qual possibilita obter parâmetros representativos do 

comportamento do modelo, tais como: o coeficiente de correlação de Pearson 

(r), o coeficiente de determinação (R2); o erro médio quadrático (EMQ) e o 

comportamento dos resíduos (NETER et al., 1996). 

O coeficiente de correlação de Pearson (r) mede o grau de correlação linear 

entre duas variáveis e indica se as variáveis têm relação positiva (variando 
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entre 0 e 1) ou negativa (variando entre 0 e -1). A relação positiva indica um 

aumento da variável dependente em decorrência de aumento na variável 

independente. A correlação negativa indica diminuição nos valores da variável 

dependente à medida que ocorre aumento dos valores da variável 

independente.  

O coeficiente de determinação (R2) é uma medida de precisão que indica qual 

proporção da variabilidade da variável dependente que é explicada pela 

variabilidade da variável independente, ou seja, indica o quanto da variância da 

variável dependente foi explicado pela variável independente, variando entre 0 

e 1. 

O EMQ indica o desvio padrão em torno da reta de regressão, sendo sua 

unidade igual à unidade da variável dependente. O comportamento dos 

resíduos indica se há necessidade de se incluir alguma outra variável no 

modelo, se a reta é a melhor função ou se há outra função que pode ajustar 

melhor o comportamento dos dados e se há dependência temporal e/ou 

espacial (NETER et al., 1996). 

A análise de modelos consiste em uma equação de regressão linear em que 

valor estimado (E) ou variável dependente é obtido através do valor observado 

(O) ou variável independente, conforme expresso na Equação 2.11 (NETER et 

al., 1996): 

     - � " � ./                                                                                                         (2.11) 

em que: a representa o intercepto e b o coeficiente angular. 

A equação de regressão ideal é aquela em que o valor de 'a' tenha a maior 

probabilidade de ser igual a zero, indicando que a função passe pela origem e 

que o valor de 'b' tenha a maior probabilidade de ser igual a um, pois desta 

forma, o valor estimado é igual ao valor encontrado no campo. Associado à 

análise de regressão, Willmott et al. (1985) desenvolveram um teste para 
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avaliar o ajuste do modelo com relação aos dados de campo, ou seja, medir o 

erro médio absoluto (EMA), medir o EMQ e decompor o EMQ em erro médio 

quadrático sistemático (EMQS) e erro médio quadrático aleatório (EMQA). Para 

isso os autores consideram que o vetor d é a diferença entre o j-ésimo valor 

estimado (e) menos o j-ésimo valor observado (o), conforme Equação 2.12: 

     0 � 12 	 
2                                                                                                          (2.12) 

O erro médio pode ser descrito pela equação 2.13: 

     -3
4 � 56∑ 89:;3 <%:<4=

∑ 8:9:;3
>
3
4 	0 A B                                                                                  (2.13) 

em que: 

N representa o número total de elementos; ω é um escalar, quando 

ω representa uma amostragem no espaço ou no tempo o seu valor é igual a 

distância entre os elementos, em outros casos , ω assume o valor um. As 

estimativas de EMA e EMQ são dadas pelas Equações 2.14 e 2.15, 

respectivamente: 

     -3
4 � -CD,				�	B � 1                                                                                         (2.14) 

     -3
4 � -CG,					�	B � 2                                                                                        (2.15) 

Em uma comparação destas duas medidas de erro, Willmott e Matsuura (2005) 

e Willmott et al. (2009) concluíram que a métrica EMA é preferível, porque 

EMQ é sensível não apenas ao tamanho de erro, mas também à variabilidade 

do erro e ao número de pontos de dados.  
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O índice de ajuste (WILLMOTT et al., 1985) pode ser definido pela Equação 

2.16: 

     0I � 1 	 5 6∑ 8:<%:<49:;3 =
∑ 8:9:;3 �<J:�+<K<+:�+<�4> ,			0 A B                                                         (2.16) 

em que: 


	representa a média ponderada dos valores observados, obtido por meio da 

Equação 2.17: 

     
 � ∑ 8:+:9:;3
∑ 8:9:;3

                                                                                                         (2.17) 

Segundo Willmott et al. (1985) os valores de γ iguais a um ou dois são mais 

apropriados. Quando γ for igual a um, este valor irá se assemelhar à média e 

quando for igual a dois, assemelha-se à variância. O domínio desta função está 

entre zero e um. Valores próximos de zero indicam pouco ajuste entre os 

dados estimados e os dados observados. Por outro lado, valores próximos a 

um indicam um bom ajuste entre os dados observados e os dados estimados. 

Com isto, os autores alteraram o índice de ajuste de Willmott, (1981) para d2 e 

estabeleceram o índice de ajuste modificado, d1. 
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A divisão do EMQ em EMQS e EMQA é realizada por meio das Equações 2.18 

e 2.19, respectivamente: 

     -CG( � 56∑ 8LML;3 <JNL�+:<&=
∑ 8:9:;3

>
3
&
                                                                                 (2.18) 

 

     -CGO � 56∑ 8LML;3 <JNL�J:<&=
∑ 8:9:;3

>
3
&
                                                                                 (2.19) 

em que: 

 1̂ é o valor estimado pela equação 2.11, para o j-ésimo elemento.  

Desta forma tem-se a divisão completa do erro (Equação 2.20):  

     -CG� � -CGQ� � -CGO�                                                                        (2.20) 

A verificação do intervalo de confiança e redução da influência de valores 

anômalos nos parâmetros estimados pode ser feita, segundo Willmott et al 

(1985) pela técnica "Bootstrap". A técnica “Bootstrap” permite determinar as 

propriedades de um estimador por meio de medições destas propriedades 

quando amostradas de uma distribuição aproximada (EFRON, 1982). Cada 

nova amostra possui a probabilidade de 1/n de ser obtida. As amostras são 

escolhidas de forma aleatória e as estimativas recalculadas. Com a simulação 

da curva função densidade de probabilidade da variável obtém-se os valores 

de média, variância, mediana, assimetria e curtose, permitindo, assim, 

estabelecer o intervalo de confiança para as estimativas do modelo, que 

permitem a intercomparação dos resultados obtidos. O índice Willmott indica o 

grau de exatidão entre valores observados e estimados, sendo que quanto 

mais próximo de 1 (um), melhor a exatidão do modelo em prever a variável 

dependente. 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1. Área de estudo 

Os estudos foram realizados na Mesorregião Sul/Sudoeste do Estado de Minas 

Gerais, onde a área cultivada com café corresponde a mais da metade da área 

de café total do Estado. A região foi escolhida em função da sua 

representatividade no cenário nacional da produção de café, diversidade de 

ambientes e sistemas de cultivo e presença de instituições de excelência em 

pesquisa cafeeira potencialmente parceiras na geração e análise de dados.  

O clima na região é enquadrado como Cwb (subtropical de altitude), segundo a 

classificação de Köppen, com invernos secos e verões brandos. As 

temperaturas mínimas podem chegar a 5° C e as máximas a 34° C. As 

altitudes variam entre 500 e 2.500 metros com média em torno de 980 metros e 

declividades predominantes de até 12% (ROSA, 2007).  

De acordo com levantamento de solos divulgado em Geominas (1996), a 

região apresenta variações das principais classes de solos preconizadas pelo 

Sistema Brasileiro de Classificação de Solos, ou seja, Latossolos, Argissolos, 

Cambissolos e Neossolos.  

A região é constituída de 146 municípios que respondem juntos por cerca de 

46% da área total de café plantada no Estado de Minas Gerais (Bernardes et 

al., 2012). 

3.1.1. Áreas piloto 

Três áreas piloto representativas do núcleo cafeicultor na região foram 

utilizadas para levantamentos de campo para coleta de dados. São elas: (i) 

Boa Esperança/Campo do Meio/Campos Gerais/Três Pontas; (ii) Alfenas e; (iii) 

São Sebastião do Paraíso/Monte Santo/Itamogi. 
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Os dados levantados nestas áreas foram analisados individualmente 

(produtividade dos talhões de café) para verificar ajuste dos modelos em escala 

local e também em conjunto para aplicar na escala municipal (produção total 

por município). A Figura 3.1 apresenta os limites geográficos da região 

Sul/Sudoeste de Minas e subáreas piloto com a distribuição dos pontos 

amostrados: 

 

Figura 3.1 - Distribuição dos dados de campo nas áreas piloto selecionadas. 
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3.2. Dados 

3.2.1. Imagens de satélite 

Foram utilizadas imagens Modis e do TM/Landsat-5 como dados básicos para 

obter os índices de vegetação NDVI e o EVI. As imagens disponíveis para anos 

anteriores também foram obtidas para identificar padrões de bienalidade da 

produção por meio dos índices de vegetação. Além dos índices de vegetação, 

foram extraídas das imagens as áreas cafeeiras visando aplicar as rotinas para 

cálculo da produtividade apenas dentro das áreas de café.  

3.2.2. Mapa de área cafeeira 

Para realizar os cálculos de estimativa da produtividade do ano anterior a partir 

dos índices de vegetação foi utilizado um mapa base contendo as áreas 

cafeeiras, obtido a partir da interpretação de imagens do ano de 2007 (Moreira 

et al., 2007), conforme mostrado na Figura 3.2. 
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Figura 3.2 - Mapa base de áreas cafeeiras do Sul/Sudoeste de Minas Gerais.     

 

 



45 
 

3.2.3. Dados meteorológicos 

Os dados meteorológicos utilizados no balanço hídrico foram derivados das 

previsões do modelo numérico de previsão do tempo ETA: (i) temperatura 

média do ar (°C), (ii) precipitação pluviométrica (mm.dia-1), (iii) radiação solar 

(cal.cm-2.dia-1), (iv) velocidade do vento (km.dia-1) e, (v) umidade relativa do ar 

(%). Adicionalmente os dados de altimetria, necessários para cálculo do fator 

W, utilizado para obter a evapotranspiração potencial, foram extraídos dos 

arquivos do ETA. Estes dados são fornecidos pelo Centro de Previsão de 

Tempo e Estudos Climáticos (CPTEC/INPE) em resoluções espaciais de 40 x 

40 km e 20 x 20 km. Além da espacialização das variáveis em questão estes 

dados foram obtidos antecipadamente, melhorando as possibilidades de aplicar 

em modelos de previsão de produtividade.  

3.2.4. Dados de campo 

Foram coletados em campanhas de campo dados de produtividade de 118 

lavouras entre os anos de 2001 e 2010 e parâmetros de cultivo (densidade de 

plantio, idade, variedade) em nível de talhão homogêneo. Informações 

adicionais fornecidas pelos produtores foram úteis para auxiliar na 

interpretação dos resultados como produtividade do ano anterior, ocorrência de 

geadas, pragas e doenças, que também foram consideradas.  

Os dados foram divididos em dois conjuntos distribuídos espacialmente. Um 

com dados de 70 lavouras para construção e parametrização dos modelos 

empíricos e outro com dados de 48 lavouras para avaliação dos resultados 

finais. Uma vez que não foi possível obter as produtividades para todas as 

lavouras em todos os anos o número total (lavoura x anos disponíveis) de 

dados utilizados nos modelos e validação é variável. Para avaliar o modelo em 

escala municipal foram utilizados também dados de produção total dos 

municípios disponíveis no site do IBGE. 
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3.3. Metodologia 

3.3.1. Descrição do modelo  

O modelo agrometeorológico proposto por Doorenbos e Kassam (1979) é 

descrito pela Equação 3.1: 

     














−=
ETo

ETr
kyYpYest 1                                                                                (3.1) 

em que: 

Yest = produtividade agrícola penalizada por fatores climáticos e edáficos; Yp= 

produtividade máxima ou potencial na ausência de deficiência hídrica; ky = 

Coeficiente de resposta que penaliza a produtividade em função do déficit 

hídrico; ETr = Evapotranspiração real (mm); ET0 = Evapotranpiração máxima 

ou potencial; 

Ao introduzir neste modelo dados de sensoriamento remoto, com o objetivo de 

obter estimativas de produtividade espacializadas, deu-se origem ao modelo 

denominado de agrometeorológico-espectral. A abordagem utilizada nesta 

pesquisa difere, fundamentalmente, daquela empregada por Rizzi (2004), Rosa 

(2007) e Sugawara (2010), que utilizaram dados de sensoriamento remoto para 

calcular o índice de área foliar (IAF) usado no calculo do fator de compensação 

de crescimento (Fcc), uma variável empregada no cálculo da produtividade 

máxima ou potencial (Yp).  

A inserção da variável espectral no modelo foi feita por estes autores conforme 

é msotrado nas Equações 3.2 a 3.5.  

     PMBNDFpaFrFccYp ****=                                                                    (3.2) 

em que: Yp = produtividade máxima potencial (kg ha-1); Fcc = fator de 

compensação do crescimento; Fr = fator de respiração; Fpa = fator de 
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produtividade agrícola; ND = número de dias da quinzena; PMB = produção de 

matéria seca bruta do grupo da cultura  

O Fcc é calculado pela Equação 3.3 que foi definida por Sugawara (2002) com 

base em dados tabulares apresentados em Doorenbos e Kassam (1979). 

     ( )( )IAFeFcc ∗−−−= 515,0664,0515,0                                                                         (3.3) 

em que: Fcc = fator de compensação do crescimento; IAF = índice de área 

foliar. 

Sendo assim, os valores de IAF podem ser adquiridos em medições de campo 

ou a partir das imagens de satélite, por meio do Índice de Vegetação por 

Diferença Normalizada (NDVI). Os valores do NDVI são derivados do produto 

Mod13Q1 ou de imagens das bandas do Vermelho e do Infravermelho próximo 

do mesmo sensor Modis.  

No caso de utilizar o produto Mod13Q1, essas imagens devem, primeiramente, 

ser transformadas em imagens fração da cobertura do solo conforme a 

Equação 3.4 proposta por Choudhury et al. (1994). 

     
6,0

minmax
max1 






−
−−=
IVIV

IVIV
Fc                                                                          3.4 

em que: Fc = fração do solo coberto pela cultura; IV max e IV min = valores de 

máximo e de mínimo do IV da imagem; IV = valor do IV de cada pixel da 

imagem. 

Assim, o IAF será estimado pela Equação 3.5, conforme Norman et al, (2003). 

     ( )FcIAF −−= 1ln2                                                                                       (3.5) 

em que: Fc = fração do solo coberto pela cultura obtido na equação anterior e 

IAF = índice de área foliar para cada pixel da imagem 
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Uma vez que as correlações empíricas empregadas nestas equações passam 

por uma série de extrapolações e são definidas originalmente a partir de dados 

obtidos de culturas anuais, optou-se por adotar uma produtividade máxima 

padrão para a cultura do café, e integrar a componente espectral (imagens e 

valores de NDVI e EVI) na produtividade do ano anterior, obtendo-se assim 

equações empíricas mais realísticas por utilizarem dados da cultura cafeeira.  

Desta maneira, o aspecto chave da metodologia consiste em identificar os 

dados de sensoriamento remoto (imagens e índices de vegetação) capazes de 

gerar correlações com a produtividade de lavouras cafeeiras de modo a 

permitir a incorporação da produtividade do ano anterior (Yaa) ao modelo, 

possibilitando estimar a produtividade de maneira espacializada. Pretende-se 

utilizar tais correlações na estimativa da produtividade do ano anterior (Yaa) 

para ser incorporada ao modelo agrometeorológico descrito pela  Equação 3.6:  
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i
10                         (3.6) 

em que:  

Yest = produtividade estimada; ky0 = coeficiente de penalização pela 

produtividade do ano anterior; Yaa = produtividade do ano anterior (estimadas 

a partir de  imagens de satélite); Yp = produtividade potencial; kyi = coeficiente 

de resposta da cultura à disponibilidade hídrica no estádio i; ETr = 

Evapotranspiração real; ET0 = Evapotranspiração potencial. 

O trabalho foi dividido em três etapas: (i) Processamento de imagens de 

satélite e correlações com dados de campo (ítem 3.3.2); (ii) Processamento de 

dados meteorológicos e integração aos dados de sensoriamento remoto (ítem 

3.3.3); e (iii) Geração da produtividade estimada e validação (ítem 3.3.4). A 

Figura 3.3 apresenta o fluxo de trabalho realizado: 
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Figura 3.3 - Fluxograma das etapas de trabalho 
 

3.3.2. Etapa 1 – processamento de imagens de satélite e correlações com 
dados de campo 

Na primeira etapa fez-se o processamento de imagens e foram observadas as 

correlações entre índices de vegetação derivados de imagens Modis e do 

TM/Landsat e dados de produtividade coletados em campo com a finalidade de 

obter correlações passíveis de serem usadas na segunda etapa. Imagens 

Modis foram avaliadas em virtude da sua alta resolução temporal, apropriada 

ao monitoramento de áreas agrícolas, enquanto que as imagens TM/Landsat 

pela melhor resolução espacial.  

3.3.2.1. Mapa de áreas cafeeiras 

O mapeamento de áreas cafeeiras da região Sul/Sudoeste de Minas Gerais, 

realizado por Moreira et al. (2007), foi utilizado como base para procedimentos 

para selecionar pixels nas imagens Modis e extrair valores médios de índices 

de vegetação nas imagens do TM/Landsat referentes às áreas cafeeiras 
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(Figura 3.2). Os procedimentos em que este mapa base é empregado são 

descritos a seguir nas seções referentes aos dados Modis e TM/Landsat. 

3.3.2.2. Dados Modis 

As imagens Modis utilizadas correspondem ao produto MOD13, numa série 

temporal de índices de vegetação EVI (HUETE; JUSTICE; LIU, 1994; LIU; 

HUETE, 1995; HUETE; LIU; BATCHILY; VAN LEEUWEN, 1997) e NDVI 

(ROUSE et al., 1974) (23 cenas por ano) compreendendo o período entre os 

anos de 2006 e 2009. O objetivo desta análise foi verificar, dada a resolução 

temporal dos dados,  as melhores métricas derivadas de índices de vegetação 

e períodos do ano para obter as melhores correlações entre dados orbitais e a 

produtividade do cafeeiro.  

As imagens Modis, obtidas originalmente no formato HDF (Hierarchical Data 

Format) e projeção sinusoidal, foram processadas no aplicativo MRTool – 

Modis Reprojection Tool. Os dados foram reprojetados para coordenadas 

geográficas latitude e longitude, datum WGS84 e então convertidos para o 

formato GeoTIFF.  

3.3.2.2.1. Seleção de pixels 

Ao utilizar imagens Modis ou produtos derivados das mesmas, como os índices 

de vegetação EVI e NDVI, para obter dados a serem utilizados em modelos de 

produtividade de cafezais da região Sul/Sudoeste de Minas Gerais, depara-se 

com dois tipos de dificuldades. A primeira está relacionada com o tamanho das 

lavouras. Nesta região, boa parte das lavouras de café contém área menor do 

que a área mínima representável pelos pixels da imagem (6,25 ha). A segunda 

diz respeito ao posicionamento das lavouras em relação ao direcionamento do 

pixel da imagem Modis. Muitas lavouras, mesmo tendo área maior do que a do 

pixel Modis, mas por terem direcionamentos diferentes da grade (matriz) de 

pixels da imagem há uma mistura espectral no pixel. Assim, haverá uma 

mistura espectral de talhões de café com outros tipos de cobertura da terra. 
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Este pixel é impuro para ser utilizado na extração de informações a serem 

aplicadas nos modelos de produtividade ou para análise da correlação com a 

produtividade. Além disso, deve-se pensar nos diferentes padrões espectrais 

de lavouras. Para eliminar a interferência destes dois tipos de problemas 

relatados, foram selecionados somente os pixels que representassem 100% da 

área com café. Então, foi gerada uma grade vetorial dos pixels de imagem 

Modis, a qual foi sobreposta ao mapa com as áreas de café e à composição 

colorida (4R,5G,3B) de imagens do TM/Landsat-5, conforme mostrado na 

Figura 3.4(A). A partir do cruzamento destas duas informações fez-se uma 

amostragem de pixels com resposta espectral exclusivamente de lavouras de 

café. As imagens TM/Landsat foram georreferenciadas de modo a estarem co-

registradas com as imagens Modis, conforme procedimento descrito por Roy et 

al. (2008). 

Ao observar o comportamento espectral de lavouras de café na composição 

colorida TM4(R), TM5(G) e TM3(B) (Figura 3.4 B), observa-se variações no 

padrão espectral do cafeeiro que vai de um matiz amarelado a um vermelho 

mais intenso. Essa variação é relacionada com densidade de plantio, idade, 

tipo de substrato e outros fatores.  

 
Figura 3.4 - Sobreposição dos limites de pixels Modis em áreas cafeeiras; (A) 

grade da imagem Modis sobreposta ao mapa de café para 
individualizar pixels totalmente ocupados por café, cor verde; (B) 
Variabilidade de lavouras, dentro de um pixel, realçada nas 
imagens TM/Landsat-5, composição de bandas 4R, 5R, 3B 

 



 

Assim, foram calculadas estatísticas de pixels do 

circunscritos em pixels M

utilizada a banda 3 em função da interação da radiação eletromagnética nest

faixa espectral com a vegetação (grande absorção)

caracterização da vegetação

quantificar a variabilidade. Valores de coeficiente de variação menores indicam 

menor variação dos pixels La

presença de grandes talhões homogêneos. A Figura 

processamento realizado para seleção dos pixels e análise dos padrões 

temporais.  

Figura 3.5 - Processamento realizado para seleção de pixels e avali

correlações entre dados Modis e dados de produtividade.

As estatísticas dos dados 

ocupados por áreas cafeeiras foram realizadas pela ferramenta 

Imagem por Polígono” disponível no
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Assim, foram calculadas estatísticas de pixels do TM/Landsat (Banda 3) 

circunscritos em pixels Modis para minimizar o efeito de mistura espectral. 

utilizada a banda 3 em função da interação da radiação eletromagnética nest

faixa espectral com a vegetação (grande absorção), o que a torna 

caracterização da vegetação. O coeficiente de variação foi usado para 

a variabilidade. Valores de coeficiente de variação menores indicam 

menor variação dos pixels Landsat dentro de pixels Modis

presença de grandes talhões homogêneos. A Figura 

processamento realizado para seleção dos pixels e análise dos padrões 

Processamento realizado para seleção de pixels e avali

correlações entre dados Modis e dados de produtividade.

 
As estatísticas dos dados TM/Landsat e a seleção de pixels Modis

ocupados por áreas cafeeiras foram realizadas pela ferramenta “E

disponível no sistema SPRING (CÂMARA

Landsat (Banda 3) 

para minimizar o efeito de mistura espectral. Foi 

utilizada a banda 3 em função da interação da radiação eletromagnética nesta 

torna ideal para 

O coeficiente de variação foi usado para 

a variabilidade. Valores de coeficiente de variação menores indicam 

odis, sugerindo a 

presença de grandes talhões homogêneos. A Figura 3.5 ilustra o 

processamento realizado para seleção dos pixels e análise dos padrões 

 

Processamento realizado para seleção de pixels e avaliação das 

correlações entre dados Modis e dados de produtividade. 

odis totalmente 

“Estatísticas de 

CÂMARA et al.,1996). 
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Inicialmente foi gerado um vetor cadastral a partir das imagens Modis, onde 

cada objeto corresponde exatamente a um pixel. Este vetor foi usado para o 

cálculo das estatísticas (coeficiente de variação) da imagem banda 3 do 

TM/Landsat. O vetor foi atualizado com dados do mapa de áreas cafeeiras para 

obter a porcentagem de área de café em cada objeto. Foi feita, então, uma 

consulta ao banco de dados por meio de operadores zonais para obter os 

objetos com 100% de áreas cafeeiras e coeficiente de variação menor que 40 

(talhões homogêneos).  

3.3.2.2.2. Filtragem da série temporal 

A série temporal da qual foram selecionados os pixels no período entre 2006 e 

2009 foi então filtrada utilizando uma função Wavelet (Equação 3.7) 

(SAKAMOTO et al., 2005, 2006; FREITAS et al., 2011) para eliminar ruídos ou 

pixels inválidos causados pela presença de nuvens. Ao admitir que a 

frequência das componentes de ruído nas séries temporais de índices de 

vegetação é maior que as mudanças sazonais nestes índices para áreas 

cafeeiras, a reconstrução da série selecionando as altas frequências permite a 

filtragem dos dados sem alterar o padrão sazonal de mudanças.  

     dx
a

bx

a
xfbaWf 







 −= ∫
∞+

∞−
ψ1)(),(                                                                (3.7) 

em que:  

a é um parâmetro de escala; b é o parâmetro de mudança; ψ representa a 

wavelet mãe (Daubechies, 1988); 

3.3.2.2.3. Métricas derivadas dos índices de vegetação Modis 

Em cada ano agrícola foi calculada a amplitude de variação dos índices de 

vegetação pela diferença entre os valores máximos e mínimos em cada pixel 

no ano agrícola (Figura 3.6). O objetivo desta etapa foi quantificar a magnitude 

da perda de folhas das lavouras dentro de cada ano. Foi assumido que os 
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índices de vegetação representam bem a área foliar das lavouras e variações 

anuais nestes índices expressam a perda ou ganho de folhas ao longo do ano.  

 

Figura 3.6 - Amplitude de variação anual dos IV para os pixels selecionados (A); 
Padrão de lavoura em seu máximo índice de vegetação no mês de 
março (B) e mínimo índice de vegetação no mês de agosto (C); 

Além da amplitude avaliou-se, ainda, para cada pixel, o somatório dos valores 

de índices de vegetação (KASTENS et al., 2005; MARSDEN et al., 2010) no 

ano agrícola, valor máximo, mínimo e médio ao longo de cada ano para 

identificar qual parâmetro melhor se correlaciona com a produtividade.  

3.3.2.2.4. Dados de produtividade 

Para o período de 2001 a 2010 foram levantados junto aos produtores dados 

de produtividade (sacas de café beneficiado por hectare) nas lavouras 

correspondentes aos pixels amostrados nos municípios de Boa Esperança, 

Campo do Meio, Campos Gerais, Três Pontas, São Sebastião do Paraíso, 

Monte Santo e Itamogi.  



55 
 

Os dados de produtividade das lavouras e dados de EVI e NDVI (amplitude, 

máxima, média e mínima) foram normalizados com relação ao valor máximo 

dentro da série temporal conforme as Equações 3.8 e 3.9.  

     
Pm

Pa
Pn =                                                                                                     (3.8) 

 

     
IVm

IVa
IVn =                                                                                                  (3.9) 

em que: 

Pn = Produtividade normalizada; Pa = Produtividade no ano; Pm = 

Produtividade máxima na série; IVn = Índice de Vegetação normalizado; IVa = 

Índice de Vegetação no ano; IVa = Índice de Vegetação máximo na série; 

3.3.2.2.5. Análise das correlações  

As correlações (coeficientes de correlações de Pearson) foram observadas em 

duas diferentes situações: (i) correlações entre variações na produtividade e 

variações nos índices de vegetação no mesmo par de anos (Equações 3.10 e 

3.11), assumindo que um aumento na produtividade entre 2 anos pode resultar 

num aumento na variação dos índices de vegetação no mesmo par de anos e 

(ii) correlações entre variação nos índices de vegetação e variação na 

produtividade do ano seguinte (Equações 3.11 e 3.12), assumindo que um 

aumento nos índices de vegetação pode resultar em aumento da produtividade 

do ano seguinte. Esta abordagem foi adotada a fim de realçar o efeito da 

bienalidade e também para identificar uma possível alternância nos padrões de 

índices de vegetação em função da produtividade a cada 2 anos. A Tabela 3.1 

apresenta o número de dados utilizados e o número de dados válidos quando 

considerada a diferença entre 2 anos. 
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     1−−=∆ iii PnPnP  (3.10) 

 

     1−−=∆ iii IVnIVnIV  (3.11) 

 

     iii PnPnP −=∆ ++ 11  (3.12) 

em que: 

∆Pi = variação na produtividade no ano (i); Pni = produtividade normalizada no 

ano (i); Pni-1 = produtividade normalizada no ano anterior (i-1); ∆IVi = variação 

no índice de vegetação no ano (i); IVni = índice de vegetação normalizado no 

ano (i); IVni-1 = índice de vegetação normalizado no ano anterior (i-1); ∆Pi+1 = 

variação na produtividade no ano seguinte (i+1); Pni+1 = produtividade 

normalizada no ano seguinte (i+1); Pni =produtividade normalizada no ano (i); 

Tabela 3.1 - Número de dados de produtividade amostrados para cada ano (ni) 
e número válido de unidades amostrais quando calculada a 
diferença (variação) entre dois anos (ni-ni-1).  

ANO 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 

ni 20 25 27 32 37 37 37 35 

ni-ni-1 - 20 25 27 32 37 37 35 
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3.3.2.3. Dados Landsat 

3.3.2.3.1. Processamento das imagens (correção radiométrica, 
atmosférica e normalização) 

Imagens TM/Landsat, bandas 1, 3 e 4 correspondentes à órbita/ponto 219/75, 

tomadas no mês de agosto de cada ano da série temporal foram utilizadas para 

gerar índices de vegetação (NDVI e EVI) como estimadores da fitomassa foliar 

dos talhões de café amostrados em campo.  

Para gerar os índices de vegetação foram realizadas: (i) correção radiométrica 

das bandas originais de modo a permitir comparar e elaborar cálculos com 

dados de bandas diferentes; (ii) correção atmosférica para simular a 

interferência da atmosfera na resposta espectral dos objetos registrados nas 

imagens e; (iii) normalização radiométrica para minimizar variações na 

geometria de iluminação e sensibilidade dos detectores do sensor. 

O procedimento de correção radiométrica foi feito pela definição dos 

parâmetros de calibração lmin e lmáx definidos para o sensor TM do Landsat 

(CHANDER et al., 2009) para converter os níveis digitais (DN) em valores de 

radiância.  

A correção atmosférica foi feita no módulo FLAASH (Fast Line-of-Sight 

Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) que opera sobre o modelo de 

transferência radiativa MODTRAN4 (ANDERSON et al., 1999). 

A normalização radiométrica das imagens foi executada pelo procedimento 

automatizado desenvolvido por Canty (2004, 2008), cujo código é 

disponibilizado para execução em linguagem idl no aplicativo ENVI.  

As imagens resultantes foram então usadas para gerar índices de vegetação 

NDVI (ROUSE et al., 1974) e EVI (HUETE et al., 2002), para toda a série 

temporal. A Figura 3.8 ilustra as etapas de coleta de dados, processamento e 
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análise para obter modelos de correlação com dados espectrais, biofísicos e 

produtividade dos talhões de café.  

3.3.2.3.2. Extração dos iv por talhões 

Os talhões de café amostrados em campo foram identificados e mapeados nas 

imagens TM/Landsat e vetorizados por interpretação visual para extrair os 

valores do NDVI e EVI correspondentes aos mesmos. Foram obtidas as 

médias (Banda 3) dos pixels circunscritos aos talhões de café e também o valor 

mais frequente (moda) por meio de estatísticas zonais calculadas no Sistema 

de Informações Geográficas.  

Para extrair estes valores de talhões de café individualizados de toda a região 

Sul/Sudoeste de Minas Gerais foi utilizado o mapa de áreas cafeeiras obtido 

por Moreira et al. (2007). Uma vez que o mapa identifica apenas a existência 

de áreas cafeeiras como uma única classe, os talhões não são 

individualizados. Sendo assim, fez-se uma segmentação das imagens Landsat 

a fim de individualizar os diferentes talhões de café dentro das áreas 

representadas no mapa base. A sobreposição dos vetores resultantes da 

segmentação com o mapa base permitiu obter uma máscara, contendo os 

talhões de café individualizados, segundo o padrão espectral, conforme 

ilustrado na Figura 3.7. 

Assim, à semelhança do procedimento realizado com os talhões de café 

amostrados em campo, foram obtidas também as médias e moda dos pixels 

circunscritos aos talhões de café contidos na máscara por meio de estatísticas 

zonais calculadas no Sistema de Informações Geográficas.  



 

Figura 3.7 - Segmentação das imagens Landsat para individualizar os talhões 

de café e converter de valores de índices de vegetação 

moda - para 

3.3.2.3.3. Análise das correlações

Os valores de NDVI e EVI, média e moda

amostrado, somados às outras características biofísicas obtidas em campo 

foram correlacionados com 

stepwise, para avaliar os

cafeeiro. O procedimento constrói iterativamente uma sequência de modelos 

de regressão pela adição ou remoção de variáveis em cada etapa 

a variável com maior valor do coeficiente associado (teste de F) para o modelo. 

A cada nova variável é realizado 

está associado à inclusão da nova variável. Se este valor 

predefinido, a variável é m

sucessivamente inseridas, testadas e mantidas ou eliminadas até que 

nenhuma nova variável possa ser adicionada ou retirada do modelo. 
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Segmentação das imagens Landsat para individualizar os talhões 

de café e converter de valores de índices de vegetação 

para cada talhão homogêneo de café. 

Análise das correlações 

Os valores de NDVI e EVI, média e moda, obtidos de cada polígono de café 

amostrado, somados às outras características biofísicas obtidas em campo 

com valores de produtividade por meio de regressão 

avaliar os melhores modelos para estimar a produtividade

. O procedimento constrói iterativamente uma sequência de modelos 

de regressão pela adição ou remoção de variáveis em cada etapa 

ariável com maior valor do coeficiente associado (teste de F) para o modelo. 

é realizado um novo teste de F parcial, cujo valor 

associado à inclusão da nova variável. Se este valor atinge

a variável é mantida. Assim, novas variáveis vão sendo 

sucessivamente inseridas, testadas e mantidas ou eliminadas até que 

nenhuma nova variável possa ser adicionada ou retirada do modelo. 

 

Segmentação das imagens Landsat para individualizar os talhões 

de café e converter de valores de índices de vegetação - média e 

de cada polígono de café 

amostrado, somados às outras características biofísicas obtidas em campo 

vidade por meio de regressão 

produtividade do 

. O procedimento constrói iterativamente uma sequência de modelos 

de regressão pela adição ou remoção de variáveis em cada etapa e seleciona 

ariável com maior valor do coeficiente associado (teste de F) para o modelo. 

, cujo valor de F 

atinge um limiar 

antida. Assim, novas variáveis vão sendo 

sucessivamente inseridas, testadas e mantidas ou eliminadas até que 

nenhuma nova variável possa ser adicionada ou retirada do modelo.  
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As variáveis independentes originais referem-se aos valores de índice de 

vegetação (média e moda), idade e densidade de plantio. Durante o processo 

de seleção das melhores variáveis foram obtidas derivações dessas variáveis 

(razão e diferença entre 2 anos, quadrado, soma de quadrados) e interações 

entre elas (produto de 2 variáveis) para obter novas variáveis independentes a 

serem testadas nos modelos. O fluxograma da Figura 3.8 ilustra as etapas de 

coleta de dados, processamento e análise para obter modelos de correlação 

com dados espectrais, biofísicos e produtividade dos talhões de café 

selecionados.  

 

Figura 3.8 - Etapas de coleta de dados, processamento e análise para 

obtenção de modelos de correlação com dados espectrais, 

biofísicos e produtividade dos talhões de café. 
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3.3.3. Etapa 2 – Processamento de dados meteorológicos e integração 
aos dados de sensoriamento remoto 

3.3.3.1. Modelo agrometeorológico  

Na segunda etapa o modelo de Doorembos e Kassam (1979) foi ajustado para 

a cultura cafeeira com adaptações para inclusão do efeito da produtividade do 

ano anterior conforme Santos e Camargo (2006) – Equação 3.13:  
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em que:  

Yest = produtividade estimada; ky0 = coeficiente de penalização pela 

produtividade do ano anterior; Yaa = produtividade do ano anterior; Yp = 

produtividade potencial; kyi = coeficiente de resposta da cultura à 

disponibilidade hídrica no estadio i; ETr = Evapotranspiração real; ET0 = 

Evapotranspiração potencial; 

Produtividade potencial (Yp) – foi considerado um valor fixo correspondente 

ao valor máximo obtido na série de dados acrescido de 10% com o objetivo de 

eliminar qualquer efeito do ambiente inibidor deste potencial (KANEMASU, 

1983; PICINI, 1999).  

Produtividade do ano anterior (Yaa) – A produtividade do ano anterior foi 

acrescida ao modelo com base nas correlações entre os índices de vegetação 

derivados das imagens de satélite e dados de campo, constituindo assim a 

componente espectral, ou seja, o elo de ligação entre os dados meteorológicos 

e os dados orbitais.  

Componentes meteorológicas – As variáveis meteorológicas necessárias 

para os cálculos da evapotranspiração potencial (ET0) e evapotranspiração real 

(ETr) foram obtidas do modelo ETA (BLACK, 1994). Os elementos 
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meteorológicos requeridos para o cálculo são: temperatura média do ar (°C); 

velocidade do vento a 2 metros de altura (km.dia-1); umidade relativa do ar (%); 

insolação (horas.dia-1) para o cálculo da evapotranspiração potencial (ET0) e 

precipitação pluvial (mm.dia-1) para o cálculo da evapotranspiração real (ETr).  

As previsões do modelo ETA regional são fornecidas duas vezes ao dia, com 

condição inicial as 00:00 e 12:00 horas UTC (Tempo Universal Coordenado) e 

englobam previsões para sete dias em um intervalo de seis horas. Na obtenção 

destas variáveis foram utilizados os dados da previsão de 24 horas (um dia) 

com condição inicial às 00:00 do UTC e resolução espacial horizontal de 40x40 

km. Estes dados foram disponibilizados em quatro horários diários (00:00, 

06:00, 12:00 e 18:00 UTC). Eventuais falhas nos dados foram corrigidas da 

seguinte forma:  

a) precipitação pluvial, pelo cálculo da média entre o horário anterior e posterior 

ou quando estes dados também não estavam disponíveis, pela média entre os 

dados do dia anterior e do dia posterior, nos mesmos horários da falha e;  

b) demais variáveis, pelo cálculo do valor médio entre os dados do dia anterior 

e do dia posterior, nos mesmos horários da falha. 

Os quatro dados diários de cada variável meteorológica foram adequados para 

representar um único dado diário. Neste procedimento, a composição do dia foi 

iniciada no horário 06:00 UTC e finalizada no horário 00:00 UTC. Estes 

horários foram escolhidos em função do fuso horário da área de estudo ter 

defasagem de -3 horas em relação à hora UTC (sem considerar o horário de 

verão).  
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A precipitação pluviométrica diária foi obtida conforme a Equação 3.14 (VIEIRA 

JUNIOR et al., 2009): 

     R%2áS2T � R�U � RV� � RVW � R��                                                       (3.14) 

em que: 

Pediária é a precipitação pluviométrica acumulada em um dia (mm.dia-1); Pe06 é 

a precipitação acumulada (mm) entre 00:00 e 06:00 UTC; Pe12 é a acumulada 

(mm) entre 06:00 e 12:00 UTC; Pe18 é a precipitação acumulada (mm) entre 

12:00 e 18:00 UTC e; Pe00 é a precipitação acumulada (mm) entre 18:00 e 

00:00 UTC. 

A temperatura média diária foi obtida pelo cálculo da média entre a temperatura 

mínima e a temperatura máxima (ALLEN et al., 1998), de acordo com a 

Equação 3.15: 

     X�0%2áS2T � YZ[MKYZ\�
�                                                                            (3.15) 

em que: 

Tmeddiária é a temperatura média do ar diária (°C); Tmin é a temperatura mínima 

do ar, dada pela temperatura do horário 0600 UTC (°C) e; Tmax é a temperatura 

máxima do ar, representada pela temperatura (°C) do horário 18:00 UTC. 

A radiação solar incidente média diária foi obtida com o cálculo da média da 

radiação solar incidente estimada nos horários 12:00, 18:00 e 00:00 UTC, com 

base na seguinte Equação 3.16: 

     ]
^%2áS2T � _+*3&K_+*3`K_+*$$
a b 2,06                                                           (3.16) 

em que:  

Rocdiária é a radiação solar incidente média diária (cal.cm-2.dia-1); Roc12 é a 

radiação solar incidente no horário 12:00 UTC (w.m-2); Roc18 é a radiação 
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solar incidente às 18:00 UTC (W.m-2); Roc00 é a radiação solar incidente no 

horário 00:00 UTC (W.m-2) e; 2,06 é o fator de conversão dos dados em W.m-2 

para cal.cm-2.dia-1 (ALLEN et al., 1998); 

A velocidade média diária do vento a 2 m de altura (m.s-1) foi calculada pela 

Equação 3.17: 

     d%2áS2T � e$fKe3&Ke3`Ke$$
g b 0,748                                                                (3.17) 

em que: 

Vdiária é a velocidade do vento média diária a 2 m de altura (m.s-1); V06 é a velocidade 

do vento a 10 m (m.s-1) no horário 06:00 UTC; V12 é a velocidade do vento a 10 m 

(m.s-1) no horário 12:00 UTC; V18 é a velocidade do vento a 10 m (m.s-1) às 18:00 

UTC; V00 é a velocidade do vento (m.s-1) a 10 m no horário 00:00 UTC e; 0,748 é o 

fator de conversão da velocidade do vento a 10 m para 2 m de altura (ALLEN et al., 

1998); 

A umidade relativa média diária do ar (%) foi calculada por meio da Equação 

3.18: 

     k]%2áS2T � l_$fKl_3&Kl_3`Kl_$$
g                                                                 (3.18) 

em que: 

URdiária é a umidade relativa média diária do ar (%); UR06 é a umidade relativa 

do ar às 06:00 UTC; UR12 é a umidade relativa do ar no horário 12:00 UTC; 

UR18 é a umidade relativa do ar às 18:00 UTC; UR00 é a umidade relativa do ar 

no horário 00:00 UTC; 

Os dados originais, obtidos em grades no formato ASCII (Standard Code for 

Information Interchange) na resolução espacial de 40 km, foram reinterpolados 

para resolução de 30 metros a fim de compatibilizar os dados com a resolução 

espacial do TM/Landsat-5.  
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Diferentes combinações de períodos para agrupamento das 

evapotranspirações relativas (ETr/ET0) foram consideradas conforme 

reportados na literatura (MATIELLO, 1991; PICINI et al., 1999; CARVALHO et 

al., 2003) (Tabela 3.2). Em cada um destes períodos obteve-se a média das 

evapotranspirações relativas (média de nove valores referentes à escala 

decendial – três decêndios x três meses para cada período). 

Tabela 3.2 - Diferentes combinações das durações dos períodos considerados 
nas análises dos efeitos das evapotranspirações relativas 
utilizadas na parametrização e teste do modelo 
agrometeorológico.  

Combinações/ 
Períodos 

Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun 

A1               
A2              
A3              
B1               
B2              
B3              
C1               
C2              
C3              
D1               
D2              
D3              
D4              

Coeficientes de resposta (ky's) – Os parâmetros do modelo apresentam 

diferentes pesos na estimativa da produtividade, representados pelos 

coeficientes Ky (Ky0 - coeficiente de resposta relativo à produtividade do ano 

anterior; Kyi - coeficientes de resposta relativos à evapotranspiração relativa 

nos períodos considerados). Estes coeficientes foram obtidos por meio de 

regressão linear múltipla (Equação 3.13) utilizando os dados de produtividade 

observados em campo e dados de evapotranspiração relativa calculados a 

partir dos dados do modelo ETA. Os modelos foram avaliados por meio do 

intervalo de confiança para os coeficientes e pelo coeficiente de determinação 

dos modelos (R2).  
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3.3.3.2. Evapotranspiração potencial (ET0)  

A Evapotranspiração potencial (ET0) foi computada pelo método de Penman, 

proposta por Frère e Popov (1980) e é descrita pela Equação 3.19: 

     -X� � mb_noKp�e�b�Jq�JqS�
VKm                                                                                 (3.19) 

em que: 

ET0= Evapotranspiração potencial; w = fator em função da temperatura e 

altitude (Tabela 3.3); Rlt= radiação líquida total (mm.dia-1), ou definida por 

Doorenbos e Kassam (1979) como: Rlt = 0,75×Rocr–Rol, em que Rocr é a 

radiação de onda curta real, (mm.dia-1) e Rol é a radiação de onda longa 

líquida (mm.dia-1), ou seja, Rol = f (T).f (n / N).f (pvr ), em que f(T) é o efeito da 

temperatura sobre a Rol, ou f (T ) = 1,385.10-12.1440.(273 +T )4 , onde T é a 

temperatura média (°C), f(n/N) é o efeito taxa de insolação, ou f (n/N) = 

0,1+(0,9×(n/N)), sendo n é a duração da insolação (horas) e N a duração 

máxima da insolação (horas); e f(pvr) é o efeito da pressão do vapor ou f (pvr ) 

= 0,56 - (0,079. pv ), sendo pv a pressão de saturação do vapor (mbar); f(V)= 

função do vento, ou f (V ) = 0,27(1+V ), onde V é o vento a 2m de altura (m.s-1), 

equação determinada por Doorenbos e Kassam (1979); pv= pressão de 

saturação do vapor (mbar) (Tabela 3.4); pvr= pressão de saturação real do 

vapor (mbar), ou pvr = pv.(UR/100), onde UR é a umidade relativa do ar. 
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Tabela 3.3 - Fator W em função da temperatura média do ar (Tmédia em °C ) e 
altitude (metros) 

Tmédia Altitude (metros) 
(°C) 0 200 400 600 800 1000 1200 
10 1,25 1,28 1,31 1,34 1,37 1,41 1,44 
11 1,32 1,35 1,39 1,42 1,45 1,49 1,53 
12 1,4 1,43 1,47 1,5 1,54 1,57 1,62 
13 1,48 1,52 1,55 1,59 1,63 1,67 1,71 
14 1,57 1,61 1,64 1,68 1,72 1,77 1,81 
15 1,66 1,7 1,74 1,78 1,82 1,87 1,92 
16 1,76 1,8 1,85 1,89 1,94 1,98 2,04 
17 1,86 1,91 1,95 2 2,05 2,1 2,15 
18 1,97 2,02 2,06 2,11 2,17 2,22 2,28 
19 2,08 2,13 2,18 2,23 2,29 2,34 2,4 
20 2,19 2,25 2,3 2,36 2,42 2,47 2,54 
21 2,32 2,37 2,43 2,49 2,55 2,61 2,68 
22 2,44 2,5 2,56 2,63 2,69 2,75 2,83 
23 2,58 2,64 2,71 2,77 2,84 2,9 2,98 
24 2,72 2,78 2,85 2,92 2,99 3,06 3,14 
25 2,86 2,93 3 3,08 3,15 3,22 3,31 
26 3,01 3,09 3,16 3,24 3,32 3,4 3,49 
27 3,17 3,25 3,33 3,41 3,49 3,57 3,67 
28 3,34 3,42 3,5 3,59 3,67 3,76 3,86 
29 3,51 3,6 3,68 3,77 3,86 3,95 4,06 
30 3,69 3,78 3,87 3,97 4,06 4,16 4,27 
31 3,88 3,98 4,07 4,17 4,27 4,37 4,49 
32 4,07 4,18 4,28 4,38 4,49 4,59 4,71 
33 4,27 4,38 4,48 4,59 4,7 4,81 - 
34 4,48 4,59 4,7 4,82 4,93 - - 
35 4,71 4,83 4,95 5,06 - - - 

     Fonte: adaptada de Frère e Popov (1980, p. 60). 
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Tabela 3.4 - Pressão de saturação do vapor (pv) em função da temperatura 
média do ar (T méd)  

T méd (°c) 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 

pv (mbar) 12,3 13,1 14 15 16,1 17 18,2 19,4 20,6 22 

T méd (°c) 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 

pv (mbar) 23,4 24,9 26,4 28,1 29,8 31,7 33,6 35,7 37,8 40,1 

T méd (°c) 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 

pv (mbar) 42,4 44,9 47,6 50,3 53,2 56,2 59,4 62,8 66,3 69,9 

Fonte: adaptada de Doorenbos e Kassam (1979, p. 20). 

3.3.3.3. Evapotranspiração real (ETr)  

A Evapotranspiração Real (ETr), calculada pelo balanço hídrico de 

Thornthwaite, depende de três fatores: (i) Evapotranspiração máxima da cultura 

(ETm); (ii) água remanescente no solo (ARS); e (iii) Índice de água disponível 

no solo (IADS).  

A ETm é calculada a partir da Evapotranspiração potencial (ET0), descrita 

anteriormente, multiplicada pelo Coeficiente de cultura (Kc) determinado 

experimentalmente para cada cultura. No caso do cafeeiro o valor adotado foi 

igual a 1 (um), conforme CAMARGO e PEREIRA (1994). A água remanescente 

no solo foi calculada através da Equação 3.20: 

     D]r � �1 	 1� b ^s"� b �                                                                                 (3.20) 

em que: 

ARS= água remanescente no solo (mm); p= fração de esgotamento da água no solo 

(Tabela 3.5); cras= capacidade de retenção de água no solo; D= profundidade do 

sistema radicular (m); 
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Tabela 3.5 - Fração de esgotamento de água no solo (p) 

ETm (mm.dia-1) 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

0,875 0,8 0,7 0,6 0,55 0,5 0,45 0,425 0,4 

Fonte:  Adaptada de Doorenbos e Kassam (1979, p. 28). 

Para a capacidade de retenção de água no solo (cras), assumiu-se um valor 

médio de 100 mm, valor usual aplicado para Latossolos e Argissolos 

(EMBRAPA, 1999; FARIAS et al., 2000). Em um diagnóstico físico-ambiental 

da cafeicultura no Estado de Minas Gerais, foi observado que mais de 80% da 

cafeicultura mineira se encontra predominantemente sobre estes dois tipos de 

solos (BERNARDES et al., 2012). Sendo assim adotou-se o valor de cras usual 

para estes solos o qual foi também adotado por MATIELLO (1991), CAMARGO 

& PEREIRA (1994) e PICINI (1998).  

A profundidade do sistema radicular (D) adotada foi de 1 metro, valor definido 

por Franco e Inforzato (1946) como a profundidade média de exploração das 

raízes de cafeeiros adultos nas condições do Estado de São Paulo. A água 

remanescente do solo (ARS) é um dos parâmetros utilizados para o cálculo do 

índice de água disponível no solo (IADS) conforme a Equação 3.21: 

     tD�r � uvKO_wJ�O_Q
'Y�x                                                                                          (3.21) 

em que: 

IADS= índice de água disponível no solo; Pe= precipitação da quinzena (mm 

acumulado); ARMp= disponibilidade real de água no solo no início da quinzena, 

calculado pelo balanço hídrico de Thornthwait-Matter (mm/profundidade de 

raiz) (Mota, 1979; adaptado por Rudorff,1985); ARS= água remanescente no 

solo (mm); ETmq= evapotranspiração quinzenal (mm/quinzena). 



70 
 

Assim, o valor de ETr foi determinado a partir dos valores contidos na Tabela 

3.6, considerando-se que quando IADS é maior ou igual a 1, então ETr é igual 

a ETm e quando IADS é menor do que 0, a evapotranspiração relativa 

(ETr/ET0) é bastante pequena, dificultando muito o crescimento das plantas. 

Tabela 3.6 - Evapotranspiração real (ETr) em mm.dia-1 em função do índice de 
água disponível no solo (IADS), Evapotranspiração máxima (ETm) 
e água remanescente no solo (ARS) 

 IADS=0,83 IADS=0,67 
 ETm (mm.dia-1) ETm (mm.dia-1) 
ARS (mm) 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 

25 1,9 3,8 5,6 7,3 9,1 1,8 3,3 4,8 6,1 7,5 
50 2 3,9 5,7 7,6 9,4 1,9 3,6 5,2 6,7 8,1 

100 2 3,9 5,9 7,8 9,6 1,9 3,8 5,5 7,2 8,8 
150 2 4 5,9 7,8 9,7 2 3,8 5,7 7,4 9,1 
200 2 4 5,9 7,9 9,8 2 3,9 5,7 7,5 9,3 

           
 IADS=0,50 IADS=0,33 
 ETm (mm.dia-1) ETm (mm.dia-1) 

ARS (mm) 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 
25 1,6 2,8 3,8 4,8 5,8 1,3 2,1 2,8 3,5 4,2 
50 1,7 3,2 4,4 5,5 6,5 1,6 2,7 3,5 4,3 5 

100 1,9 3,5 5 6,3 7,6 1,8 3,2 4,3 5,3 6,2 
150 1,9 3,7 5,3 6,7 8,1 1,8 3,4 4,7 5,9 7 
200 1,9 3,7 5,4 7 8,5 1,9 3,5 5 6,3 7,5 

           
 IADS=0,83 IADS=0,67 
 ETm (mm.dia-1) ETm (mm.dia-1) 

ARS (mm) 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 
25 1,1 1,5 1,8 2,2 2,5 0,8 0,8 0,8 0,8 0,8 
50 1,4 2,1 2,8 3 3,3 1,2 1,5 1,6 1,7 1,7 

100 1,7 2,8 3,6 4,2 4,7 1,5 2,3 2,8 3 3,2 
150 1,7 3,1 4,2 5 5,7 1,7 2,7 3,5 4 4,3 
200 1,8 3,3 4,5 5,5 6,4 1,7 3 4 4,7 5,1 

Fonte: Adaptada de Doorenbos e Kassam (1979, p. 34). 
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3.3.4. Etapa 3 – Geração da produtividade estimada e avaliação 

A terceira etapa refere-se à integração final do modelo agrometeorológico aos 

dados espectrais (estimador da produtividade do ano anterior – Yaa), para 

estimativa da produtividade da cultura cafeeira e aplicação de técnicas 

estatísticas para validar os dados de produtividade estimados, tomando como 

referência valores levantados em campanhas de campo e estatísticas agrícolas 

em nível municipal.  

A avaliação dos resultados foi feita por meio de regressão dos valores de 

produtividade estimados com os dados de referência coletados em campo 

(estimativas por lavouras) e dados do IBGE (estimativas por municípios) para 

análise das medidas de precisão – coeficiente de correlação (r), o coeficiente 

de determinação (R2), o erro médio quadrático (EMQ) e o comportamento dos 

resíduos (NETER et al., 1996). Adicionalmente foi calculado o índice d1 

proposto por Wilmot et al. (1981) e d2 (WILMOT et al., 1985), comumente 

usados em estudos desta natureza como medidas de exatidão (PICINI et al., 

1999; CARVALHO et al., 2003; SANTOS e CAMARGO, 2006).  

A produtividade estimada em sacas por hectare (avaliada no âmbito de 

lavouras) foi convertida em produção total por município a fim de avaliar o 

desempenho dos modelos empregados nas estimativas da produtividade total 

(kilogramas por município) em comparação às estatísticas disponibilizadas pelo 

IBGE. A conversão foi feita por meio das ferramentas de análise espacial, 

disponíveis em um sistema de informações geográficas, a produtividade em 

sacas por hectare foi multiplicada pela área de cada polígono de café 

mapeado, o que resultou na produção em kilogramas por lavoura. Esta 

produção foi somada dentro dos limites de cada município a fim de obter a 

produção total por município. 
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4. RESULTADOS 

4.1. Correlações entre produtividade e dados Modis 

Objetivou-se aqui investigar os melhores dados e época para estimativa da 

produtividade sem a pretensão de utilizar os modelos em etapas futuras uma 

vez que, devido à baixa resolução espacial, apenas grandes talhões 

homogêneos se prestaram à análise após o processo de seleção de pixels. 

4.1.1. Variação anual dos índices de vegetação  

Embora o café seja uma cultura anual que supostamente apresente pequenas 

variações na área foliar ao longo do ano, observou-se grandes variações nos 

valores de índices de vegetação dentro de cada ano, como ilustrado na Figura 

4.1, correspondente aos resultados da filtragem dos dados para um pixel 

amostrado.  

  
Figura 4.1 - Séries temporais dos valores de NDVI e EVI para a cultura do café 

no período de 2000 a 2010 – dados originais e filtrados 

Os valores de NDVI e EVI representativos de grandes talhões homogêneos de 

café alcançaram seus máximos e mínimos em Março/Abril e em 

Agosto/Setembro respectivamente, os quais representam o final das estações 

chuvosa e seca na região de estudo.  
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Os valores mínimos de NDVI e EVI também coincidem com o período de pós-

colheita, quando a cultura normalmente perde parte da fitomassa, devido a 

danos causados pelo processo de colheita. Assim, à parte da variação sazonal 

do clima na redução da fitomassa, os baixos valores encontrados para o NDVI 

e o EVI também são causados pela prática da colheita.  

4.1.2. Análise das correlações entre variações nos dados de campo e nos 
índices de vegetação em cada par de anos 

Os resultados das correlações entre variações nos dados de campo e nos 

índices de vegetação no mesmo ano (∆IVi vs ∆Pi) no período de 2002/2003 a 

2008/2009 são apresentados na Tabela 4.1. 
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Tabela 4.1 - Coeficientes de correlação de Pearson (r), coeficientes de 
determinação (R2) e valor-p (p) para as variações na produtividade 
do café e nas métricas de Índices de Vegetação no mesmo ano, 
para o período de 2002 a 2009. 

METRICA  2002/03 2003/04 2004/05 2005/06 2006/07 2007/08 2008/09 
 n 20 25 27 32 37 37 35 

ampEVI 
r 0,56 0,50 0,48 0,32 0,40 0,20 0,41 

R2 0,32 0,25 0,23 0,10 0,16 0,04 0,17 
p 0,01 0,01 0,01 0,07 0,01 0,23 0,01 

sumEVI 
r -0,33 0,12 -0,06 -0,20 -0,49 -0,40 -0,47 

R2 0,11 0,01 0,00 0,04 0,24 0,16 0,22 
p 0,15 0,59 0,78 0,26 <0,01 0,01 <0,01 

maxEVI 
r 0,29 0,34 0,24 0,12 -0,05 -0,15 -0,10 

R2 0,08 0,11 0,06 0,01 0,00 0,02 0,01 
p 0,22 0,11 0,22 0,53 0,78 0,38 0,56 

minEVI 
r -0,46 -0,38 -0,50 -0,45 -0,65 -0,54 -0,55 

R2 0,21 0,14 0,25 0,20 0,42 0,30 0,31 
p 0,04 0,07 0,01 0,01 <0,01 <0,01 <0,01 

avrgEVI 
r -0,33 0,12 -0,06 -0,20 -0,49 -0,40 -0,47 

R2 0,11 0,01 0,00 0,04 0,24 0,16 0,22 
p 0,15 0,59 0,78 0,26 <0,01 0,01 <0,01 

ampNDVI 
r 0,44 0,33 0,10 0,41 0,42 0,26 0,11 

R2 0,20 0,11 0,01 0,17 0,18 0,07 0,01 
p 0,05 0,11 0,61 0,02 0,01 0,12 0,52 

sumNDVI 
r -0,15 0,25 0,10 0,07 -0,36 -0,40 -0,23 

R2 0,02 0,06 0,01 0,01 0,13 0,16 0,05 
p 0,52 0,23 0,61 0,69 0,03 0,01 0,18 

maxNDVI 
r 0,11 0,07 0,07 0,37 -0,20 -0,30 -0,19 

R2 0,01 0,00 0,00 0,14 0,04 0,09 0,04 
p 0,64 0,75 0,73 0,03 0,23 0,07 0,28 

minNDVI 
r -0,45 -0,52 -0,30 -0,36 -0,66 -0,45 -0,21 

R2 0,20 0,27 0,09 0,13 0,43 0,20 0,04 
p 0,05 0,01 0,12 0,04 <0,01 <0,01 0,23 

avrgNDVI 
r -0,15 0,25 0,10 0,07 -0,36 -0,40 -0,23 

R2 0,02 0,06 0,01 0,01 0,13 0,16 0,05 
p 0,52 0,23 0,61 0,69 0,03 0,01 0,18 

ampEVI - amplitude EVI; sumEVI - soma EVI; maxEVI - máximo EVI; minEVI - mínimo EVI; 
avrgEVI - média EVI; ampNDVI - amplitude NDVI; sumNDVI - soma NDVI; maxNDVI - 
máximo NDVI; minNDVI - mínimo NDVI; avrgNDVI - média NDVI; 

Embora as correlações sejam menores do que as encontradas em outros 

estudos com culturas anuais (BALAGHI et al., 2008; REN et al., 2008; 

MKHABELA et al., 2001; PANDA et al., 2010; BECKER-RESHEF et al., 2011), 

as correlações foram significativas para algumas métricas e indicam uma 

dependência da área foliar em relação à produtividade do café no mesmo par 

de anos. Brunsel et al. (2009) observaram resultados semelhantes, em que 
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índices de vegetação obtidos de imagens Modis convertidos em fração de 

cobertura da vegetação se correlacionaram com a produtividade do cafeeiro.  

A métrica amplitude de variação ao longo do ano (ampEVI e ampNDVI) 

apresentou correlação positiva com a produtividade e mostrou que um aumento 

na produtividade entre 2 anos consecutivos resultou em maior amplitude de 

variação nos índices de vegetação no mesmo par de anos. Nesta situação 

deduz-se que maiores níveis de desfolha ocorrem quando a produtividade 

aumenta de um ano para outro. Entretanto em alguns anos esta correlação não 

foi significativa. Resultados similares foram obtidos por Silva et al. (2010) em 

estudo ao nível de talhão em que os autores encontraram correlações de até 

0,9 entre a produtividade e desfolha do cafeeiro no Sul de Minas Gerais. Esta 

desfolha foi atribuída a danos mecânicos causados pela colheita e a um maior 

índice de ocorrência de doenças como a ferrugem do cafeeiro (CHALFOUN, 

1981; AVELINO et al., 2006; COSTA et al., 2006).  

As correlações entre produtividade e desfolha foram, entretanto, mais 

significativas com os valores mínimos de índices de vegetação dentro de cada 

ano agrícola (métricas minEVI e minNDVI). Os melhores coeficientes de 

correlação foram r = -0.65 para minEVI e r = -0.66 para minNDVI (Figura 4.2).  
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Figura 4.2 - Correlação entre variações na produtividade e variações nos 

valores mínimos de índices de vegetação no mesmo ano. 

As correlações inversas, observadas em todos os anos, indicam que 

incrementos positivos na produtividade resultaram em redução nos valores 

mínimos de índices de vegetação, o que sugere uma maior perda de folhas 

durante a colheita em anos de maior produtividade. Os valores mínimos de 

índices de vegetação ocorreram entre os meses de Agosto e Setembro, 
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período correspondente ao final da estação seca e situação de menor 

fotoperíodo (CAMARGO; CAMARGO, 2001). Contudo este período também é 

quando a colheita está sendo finalizada.  

Os melhores resultados obtidos com os valores mínimos do NDVI apontam o 

melhor período para aquisição de imagens para serem usadas em estudos 

desta natureza, uma vez que a probabilidade de obter imagens livres de 

cobertura de nuvens é grande. Além disso, dada a existência de imagens de 

melhor resolução espacial, como as do TM/Landsat, bons resultados também 

são esperados, uma vez que a maior limitação dos dados Modis, neste caso, é 

a sua baixa resolução espacial.  

As métricas soma de índices de vegetação (sumEVI e sumNDVI), valores 

máximos (maxEVI e maxNDVI) e média (avrgEVI e avrgNDVI) não mostraram 

tendências constantes nas análises de correlação. Funk et al. (2009) relataram 

diversos estudos sugerindo que índices de vegetação do meio até o final das 

estações de crescimento de culturas representam melhor as produtividades do 

que a integração (soma) ou valores máximos.  

A Tabela 4.2 apresenta as correlações entre variações nas métricas de índices 

de vegetação e variações na produtividade no ano consecutivo no período 

entre 2002/2003 a 2007/2008.  
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Tabela 4.2 - Coeficientes de correlação de Pearson (r), coeficientes de 
determinação (R2) e valor-p (p) para as variações nas métricas de 
índices de vegetação e variações na produtividade do ano 
seguinte.  

  2002/03 2003/04 2004/05 2005/06 2006/07 2007/08 
 n 20 25 27 32 37 37 

ampEVI r -0,57 -0,55 -0,56 -0,33 -0,48 -0,24 
r2 0,33 0,30 0,31 0,11 0,23 0,06 
p 0,01 0,01 <0,01 0,06 <0,01 0,17 

sumEVI r 0,52 0,06 0,10 0,18 0,49 0,47 
r2 0,27 0,00 0,01 0,03 0,24 0,22 
p 0,02 0,79 0,61 0,31 <0,01 <0,01 

maxEVI r -0,17 -0,29 -0,27 -0,16 0,01 0,20 
r2 0,03 0,08 0,07 0,02 0,00 0,04 
p 0,49 0,17 0,18 0,39 0,93 0,25 

minEVI r 0,62 0,55 0,53 0,29 0,74 0,62 
r2 0,39 0,30 0,28 0,09 0,55 0,39 
p <0,01 0,01 <0,01 0,10 <0,01 <0,01 

avrgEVI r 0,52 0,06 0,10 0,18 0,49 0,47 
r2 0,27 0,00 0,01 0,03 0,24 0,22 
p 0,02 0,79 0,61 0,31 <0,01 <0,01 

ampNDVI r -0,63 -0,47 -0,26 -0,34 -0,40 -0,30 
r2 0,39 0,22 0,07 0,12 0,16 0,09 
p <0,01 0,02 0,19 0,06 0,01 0,08 

sumNDVI r 0,34 0,03 -0,04 -0,12 0,38 0,42 
r2 0,12 0,00 0,00 0,01 0,14 0,17 
p 0,14 0,91 0,83 0,53 0,02 0,01 

maxNDVI r 0,00 -0,08 -0,12 -0,33 0,24 0,30 
r2 0,00 0,01 0,01 0,11 0,06 0,09 
p 1,00 0,70 0,56 0,67 0,15 0,08 

minNDVI r 0,65 0,68 0,46 0,27 0,63 0,48 
r2 0,43 0,46 0,21 0,07 0,39 0,23 
p <0,01 <0,01 0,02 0,14 <0,01 <0,01 

avrgNDVI r 0,34 0,03 -0,04 -0,12 0,38 0,42 
r2 0,12 0,00 0,00 0,01 0,14 0,17 
p 0,14 0,91 0,83 0,53 0,02 0,01 

ampEVI - amplitude EVI; sumEVI - soma EVI; maxEVI - máximo EVI; minEVI - 
mínimo EVI; avrgEVI - média EVI; ampNDVI - amplitude NDVI; sumNDVI - soma 
NDVI; maxNDVI - máximo NDVI; minNDVI - mínimo NDVI; avrgNDVI - média NDVI; 

Os resultados da análise estatística mostraram que as correlações entre as 

variações nos índices de vegetação e a variação na produtividade do ano 

seguinte apresentaram melhores resultados para os valores mínimos de EVI e 

NDVI (minEVI e minNDVI). Os melhores coeficientes de correlação foram 0,74 

para minEVI e 0,68 para minNDVI respectivamente (Figura 4.3). 
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Figura 4.3 - Correlação entre variações nos valores mínimos de IV (minEVI e 

minNDVI) e variações na produtividade do café no ano seguinte. 

Ao observar os valores do coeficiente de determinação (R2) nota-se que tanto 

os valores mínimos do EVI (0,55) e do NDVI (0,46) explicaram 55% e 46% 

respectivamente a variação da produtividade dos cafezais considerados como 

piloto nesta pesquisa. 
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Estes baixos coeficientes indicam que, embora os índices de vegetação 

expressem a fitomassa, a produtividade é um fenômeno mais complexo que 

não depende apenas do índice de área foliar (fitomassa), mas também de 

fatores relacionados ao meio ambiente. Altos valores de produtividade resultam 

de condições adequadas de fitomassa, no entanto, apenas isso não assegura 

altos níveis de produtividade, especialmente em anos de stress hídrico ou 

temperaturas mínimas extremas durante fases fenológicas críticas (CAMARGO 

e CAMARGO, 2001; DaMATTA et al., 2001). Ademais, o procedimento para 

seleção de pixels representativos de grandes talhões homogêneos de café foi 

cuidadosamente elaborado conforme detalhado no item 3.3.2.2.1.  No entanto, 

a baixa resolução espacial dos dados Modis pode representar dificuldade em 

se obter pixels sem mistura espectral de diferentes padrões de lavouras.  

As piores correlações ocorreram no ano de 2006 (variação nos índices de 

vegetação de 2006 vs variação na produtividade de 2007), com coeficientes de 

correlação de 0,29 para minEVI e 0,27 para minNDVI, respectivamente. Este 

fato está correlacionado a um déficit hídrico que ocorreu entre Abril e Outubro 

de 2006 (Rosa, 2007). Vários fatores influenciam a produtividade, mas o déficit 

hídrico é um dos mais importantes (CARR, 2001). De acordo com o balanço 

hídrico para a localidade de Guaxupé (Figura 4.4), observa-se também uma 

longa seca em 2007 que avançou durante 9 meses até meados de Novembro, 

que afetou o desenvolvimento da florada e, consequentemente, as relações 

entre a produtividade daquele ano e os índices de vegetação do ano anterior 

(2006), que também apresentou déficit hídrico num período prolongado, 

conforme detectado por Rosa (2007). Para a análise entre a produtividade e os 

índices de vegetação do mesmo ano, a seca contínua não parece ter afetado 

as correlações porque, neste caso, as relações podem ter sido baseadas em 

outros fatores como a ocorrência de doenças (BROWN et al, 1995) e danos 

mecânicos causados pela colheita (SILVA et al., 2010). 
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Figura 4.4 - Balanço hídrico para o município de Guaxupé e coeficientes de 

correlação de Pearson entre os anos de 2002 a 2009. 

De maneira geral, os valores das correlações entre índices de vegetação e 

produtividade do ano seguinte foram inversos e maiores do que quando 

considerados os índices de vegetação e a produtividade do mesmo ano. Os 

sinais negativos indicam que em um mesmo ano, a produtividade afetou os 

índices de vegetação em virtude da maior incidência de doenças e maiores 

danos causados pela colheita (ambos promovem queda de folhas). Em anos 

consecutivos os índices de vegetação apresentaram correlação positiva com a 

produtividade, uma vez que os ramos formados em um ano são responsáveis 

pela produtividade do ano seguinte.  

Os valores das correlações mostraram que os índices de vegetação não 

explicam exclusivamente a produtividade porque existem vários fatores 

contribuindo para a produtividade final, mas estes índices podem ser 

associados a dados meteorológicos para estimativas da produtividade ou 

serem usados como indicadores úteis da bienalidade da cultura.  
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As análises de correlação entre valores mínimos de índices de vegetação 

(NDVI e EVI) e produtividade do café apresentaram melhores resultados e, 

consequentemente, expressam melhor o efeito combinado de variações 

sazonais do clima e danos mecânicos causados pela colheita.  

A despeito da baixa resolução espacial dos dados Modis e o fato de que a 

produtividade é um fenômeno complexo, porque depende de vários fatores, os 

índices de vegetação foram capazes de expressar tendências nas correlações 

entre fitomassa e a produtividade do cafeeiro.  

As melhores correlações foram observadas com dados obtidos num período 

em que há disponibilidade de imagens de melhor resolução espacial livres de 

nuvens, indicando que os dados do TM/Landsat podem ser úteis nas 

estimativas da produtividade em associação com dados meteorológicos.  

4.2. Correlações entre produtividade e dados obtidos de imagens do 
TM/Landsat 

No caso das imagens do TM/Landsat, devido à sua resolução espacial permitir 

uma distinção apropriada das lavouras de café, o objetivo foi obter modelos 

mais robustos, empregando o máximo de observações de campo possível, 

para, então, serem utilizados posteriormente em conjunto com os dados 

meteorológicos na estimativa final da produtividade. Os modelos são passíveis 

de aplicação em toda área mapeada de café na região, pois o mapa base foi 

derivado das mesmas imagens. 

4.2.1. Modelos fundamentados em variáveis espectrais e variáveis 
biofísicas (parâmetros culturais) 

Os modelos gerais (que utilizam dados das cultivares Mundo Novo e Catuaí 

juntas) com maior poder explicativo da variável dependente – produtividade – 

resultaram de combinações de variáveis espectrais (Índices de vegetação) e 

variáveis biofísicas (parâmetros culturais).  
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Nesta pesquisa foram obtidos 3 modelos e as variáveis biofísicas incluídas 

nestes modelos foram: idade das lavouras e densidade de plantio, que são 

variáveis importantes na produtividade do cafeeiro. Estas variáveis foram 

utilizadas isoladamente ou em combinação com alguma outra variável. No 

modelo 1, a idade das lavouras e a densidade de plantio foram combinadas 

com os índices de vegetação NDVI e EVI (Tabela 4.3). Nos modelos 2 e 3 foi 

considerada como variável apenas a densidade de plantio das cultivares Catuaí 

e Mundo Novo respectivamente (Tabelas 4.4 e 4.5). A idade, mesmo 

considerando apenas o período produtivo, influencia a produtividade à medida 

que aumenta a sensibilidade ao déficit hídrico da cultura (Arruda et al., 2003), 

ou seja, a produção do cafeeiro se torna mais sensível à redução da ETr ao 

longo dos anos. Carvalho et al. (2010) encontraram correlações positivas entre 

produtividade e características de crescimento das plantas, as quais estão 

associadas à idade. A influência da densidade de plantio sobre a produtividade 

do cafeeiro também é relatada em diversos estudos (TOLEDO e BARROS, 

1999; BRACCINI et al., 2002, 2005; PAULO et al., 2005; AUGUSTO et al., 

2006; CARVALHO et al., 2006; BRAGANÇA et al., 2009; PEREIRA et al., 2011) 

e pode ser facilmente deduzida uma vez que maior número de plantas por área 

resulta em maior produção por área.  
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Tabela 4.3 - Variáveis e resultados do teste estatístico (Parâmetro estimado, 
Erro padrão, valor F e valor p) obtidos a partir do modelo 1 
aplicado quando combinou-se idade da lavoura e densidade de 
plantio com os índices de vegetação NDVI e EVI (r=0,71) 

Variável Estimativa do 
parâmetro 

Erro 
padrão F Valor p 

Intercepto 488,55025 87,60943 31.10 <,0001 
IdaDens -0,00006434 0,00002522 6,51 0,0112 
IdaNDVI_mo -0,91017 0,15946 32,58 <,0001 
IdaEVI_aa_mo 1,90415 0,26171 52,94 <,0001 
DifNDVI -651,91877 86,73368 56,50 <,0001 
DifNDVI2 228,11537 45,20479 25,46 <,0001 
SqDifNDVI 7,41086 3,99505 3,44 0,0646 
DifSqNDVI 1630,06251 240,82246 45,82 <,0001 
SqRNDVI -485,27744 87,43859 30,80 <,0001 
EVI2 -9,46029 4,08083 5,37 0,0211 
DifEVI_mo2 60,90663 19,90687 9,36 0,0024 
IdaDens - idade*densidade; IdaNDVI_mo - idade*NDVI moda; IdaEVIaa_mo - idade*EVI 
moda do ano anterior; DifNDVI - diferença entre NDVI média de 2 anos consecutivos; 
DifNDVI2 - diferença entre NDVI média de 2 anos consecutivos ao quadrado; SqDifNDVI - 
Soma dos quadrados da diferença do EVI de 2 anos consecutivos; DifSqNDVI - Diferença 
da soma dos quadrados de NDVI de 2 anos consecutivos; SqRNDVI - soma dos 
quadrados da razão de NDVI de 2 anos consecutivos; EVI2 - EVI ao quadrado; 
DifEVI_mo2 - diferença entre EVI moda de 2 anos consecutivos ao quadrado; 
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Tabela 4.4 - Variáveis e resultados do teste estatístico (Parâmetro estimado, 
Erro padrão, valor F e valor p) obtidos para os resultados do 
modelo 2, aplicado somente com a densidade de plantio (r=0,67) 

Variável Parâmetros  
estimados 

Erro 
padrão F Valor p 

Intercepto 964,24295 360.64284 7.15 0,0079 
densidade -0,00097545 0,00035388 7,60 0,0062 
NDVI -965,87591 362,10443 7,12 0,0081 
NDVI2 209,84051 115,01401 3,33 0,0691 
SqNDVI 1129,34264 347,31423 10,57 0,0013 
NDVI_mo2 -520,27514 168,34971 9,55 0,0022 
NDVI_mo_aa 2172,79240 651,00147 11,14 0,0010 
SqNDVI_mo_aa -2431,21438 699,41456 12,08 0,0006 
DifNDVI_mo2 241,38016 45,10174 28,64 <,0001 
Dif2NDVI_mo 426,39407 156,12945 7,46 0,0067 
DifSqNDVI_mo 898,60119 193,67669 21,53 <,0001 
SqRNDVI_mo -578,20448 128,83757 20,14 <,0001 
DifEVI -5,81200 3,35742 3,00 0,0845 
SqEVI_mo_aa 23,15649 12,60071 3,38 0,0671 
DifEVI_mo2 53,50799 19,01838 7,92 0,0052 
SqdifEVI_mo 11,22698 3,80104 8,72 0,0034 
Dif2EVI_mo -45,93923 13,77327 11,12 0,0010 
NDVI - Normalized Diference Vegetation Index; NDVI2 - NDVI ao quadrado; SqNDVI - 
Soma dos quadrados do NDVI; NDVI_mo2 - NDVI_moda ao quadrado; NDVI_mo_aa -  
NDVI_do ano anterior moda; SqNDVI_mo_aa- Soma dos quadrados do NDVI moda ano 
anterior; DifNDVI_mo2 - Diferença entre NDVI maioria ao quadrado; dif2NDVI_mo - 
Diferença ao quadrado do NDVI maioria; DifDqNDVI_mo - Diferença da soma dos 
quadrados de NDVI moda;  SqRNDVI_mo - Soma dos quadrados da razão do NDVI 
moda;  DifEVI - Diferença do EVI; SqEVI_mo_aa - Soma dos quadrados do EVI moda 
ano anterior; DifEVI_mo2 - Diferença do EVI moda ao quadrado; SqDifEVI_mo - Soma 
dos quadrados da diferença do EVI moda; Dif2EVI_mo - Diferença ao quadrado do EVI 
moda; 

 

 

 

 

 

 

 



87 
 

Tabela 4.5 - Variáveis e resultados do teste estatístico (Parâmetro estimado, 
Erro padrão, valor F e valor p) obtidos para os resultados do 
modelo 3, aplicado somente com a densidade de plantio (r=0,64) 

Variável Estimativa do 
parâmetro 

Erro 
padrão F Valor p 

Intercepto 286,12605 64,81678 19,49 <,0001 
Densidade -0,0007194 0,00033585 4,59 0,0330 
DifNDVI -696,45143 77,71423 80,31 <,0001 
DifNDVI2 324,58536 41,29511 61,78 <,0001 
SqDifNDVI 14,95966 5,14884 8,44 0,0039 
DifSqNDVI 1605,8073 222,36088 52,15 <,0001 
RNDVI -325,40307 82,23189 15,66 <,0001 
RNDVI2 43,22902 18,36411 5,54 0,0192 
DifNDVI - diferença entre NDVI média de 2 anos consecutivos; DifNDVI2 - diferença 
entre NDVI média de 2 anos consecutivos ao quadrado; SqDifNDVI - soma dos 
quadrados da diferença entre NDVI média de 2 anos consecutivos; DifSqNDVI - 
Diferença da soma dos quadrados de NDVI média ; RNDVI - razão entre NDVI média de 
2 anos consecutivos; RNDVI2 - razão entre NDVI média de 2 anos consecutivos ao 
quadrado; 

As variáveis espectrais selecionadas foram os índices de vegetação NDVI e 

EVI (média e moda dos valores circunscritos aos polígonos de café) do ano em 

que se estimou a produtividade ou do ano anterior e todas as suas 

combinações oferecidas no algoritmo de regressão stepwise (quadrado, 

diferença entre 2 anos, razão entre 2 anos, soma de quadrados), descritos nas 

Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5. Conforme observado anteriormente com as imagens 

Modis os índices de vegetação exibem tendências de correlação com a 

produtividade embora não expliquem exclusivamente o fenômeno. 

Embora as correlações demonstrem tendências na produtividade em função de 

índices de vegetação e variáveis biofísicas, os modelos gerais (que utilizam 

dados das duas cultivares juntas) explicam apenas 40 a 50 % da variação da 

produtividade resultante das lavouras. Tal fato pode ser explicado pela 

diversidade de fatores que compõem a produtividade da cultura, os quais não 

são todos incluídos no modelo, ou seja, limitações inerentes à complexidade da 

modelagem da produtividade em si (RESTREPO, et al., 2009).  
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Mesmo combinados com variáveis biofísicas medidas em campo, os modelos 

não explicam bem a produtividade ao ponto de serem utilizados 

exclusivamente para obter estimativas. Além disso, uma vez que variáveis 

biofísicas necessitam ser obtidas pontualmente para cada lavoura, não é 

possível estimar espacialmente a produtividade a partir destes modelos. A 

Tabela 4.6 apresenta o tamanho das amostras, número de variáveis testadas e 

os parâmetros estatísticos para os 3 melhores modelos gerais. 

Tabela 4.6 – Tamanho das amostras, numero de variáveis por modelo, valor F, 
valor p, coeficiente de correlação (r) e coeficiente de 
determinação (R2) obtidos para os 3 modelos gerais que 
apresentaram as melhores correlações. 

Modelo 
Tamanho 

da 
Amostra 

Variáveis F Valor p r R2 

1 308 10 30.54 <.0001 0,71 0,50 
2 308 16 15.90 <.0001 0,67 0,46 
3 308 7 30.58 <.0001 0,64 0,41 

Em virtude dos baixos valores de correlação encontrados para os modelos 

gerais, fez-se uma avaliação dos modelos obtidos para as cultivares 

isoladamente, o que resultou em grande melhoria no caso da cultivar Catuaí, 

mas não para a cultivar Mundo Novo (Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9). O modelo obtido 

para a cultivar Catuaí utilizou apenas variáveis derivadas dos índices de 

vegetação e o modelo para a cultivar Mundo Novo utilizou variáveis de índices 

de vegetação e a variável biofísica idade. A despeito dos melhores resultados 

obtidos para a cultivar Catuaí, não foi possível concluir que ela apresente 

melhor correlação entre produtividade e índices de vegetação do que a cultivar 

Mundo Novo, uma vez que o número de unidade amostrada é diferente.  
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Tabela 4.7 – Tamanho da amostra, Número de variáveis, valor F, valor p, r e 
R2, obtidos para as cultivares Catuaí e Mundo Novo. 

Modelo 
 Tamanho 

da  
Amostra 

Número 
de 

Variáveis 
F Valor p r R2 

Catuaí 47 3 40,70 <.0001 0,85 0,73 
Mundo Novo 179 4 31,72 <.0001 0,64 0,42 

Tabela 4.8 – Variáveis utilizadas no modelo, valor dos parâmetros estimados, 
Erro padrão, valor F e valor p, obtidos para o cultivar Catuaí 
(r=0,85).  

Variável Estimativa do 
parâmetro 

Erro padrão F Valor p 

Intercepto -868,03064 286,81626 9.16 0.0042 
EVI_mo_aa -5164,78515 1443,74720 12.80 0.0009 
EVI_mo_aa2 2474,14240 581,12362 18.13 0.0001 
SqEVI_mo_aa 4013,31488 1219,30722 10.83 0.0020 
EVI_mo_aa - EVI moda do ano anterior; EVI_mo_aa2 - EVI moda do ano anterior ao 
quadrado; SqEVI_mo_aa - soma dos quadrados do EVI moda do ano anterior; 

Tabela 4.9 - Variáveis utilizadas no modelo, valor dos parâmetros estimados, 
Erro padrão, valor F e valor p, obtidos para o cultivar Catuaí 
(r=0,64).  

Variável Estimativa do 
parâmetro 

Erro 
padrão 

F Pr > F Valor p 

Intercepto 9,60622 3,52851 4002,51757 7,41 0,0071 
Idade -0,35604 0,17924 2130,70907 3,95 0,0486 
SqDifEVI_mo -26,70978 20,11528 952,13506 1,76 0,1860 
Dif2EVI_mo -302,4205 72,35589 9433,75867 17,47 <,0001 
DifSqEVI_mo 174,29312 69,10120 3435,57440 6,36 0,0126 
SqDifEVI_mo - soma de quadrados da diferença entre EVI moda de 2 anos consecutivos; 
Dif2EVI_mo - diferença ao quadrado do EVI moda de 2 anos consecutivos; DifSqEVI_mo - 
diferença da soma de quadrados do EVI moda de 2 anos consecutivos; 

O fato da inclusão de variáveis biofísicas em conjunto com as variáveis 

espectrais nos modelos resultar em correlações com a produtividade confirma 

a influência destas variáveis na composição da produtividade.  

4.2.2. Modelos fundamentados em variáveis espectrais  

A inclusão das variáveis: densidade de plantio e idade das lavouras resultou 

em modelos gerais com maior poder explicativo da variável dependente. 
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Entretanto, não permitem obter estimativas da produtividade de maneira 

espacializada, uma vez que necessitam ser obtidas pontualmente para cada 

lavoura. Com o objetivo de obter a produtividade de forma espacializada foram 

avaliados, então, modelos que usaram, como variável independente, apenas os 

índices de vegetação.  

A Tabela 4.10 apresenta os três modelos (Cat, MN e Cat+MN), o número de 

unidades amostrais utilizadas e de variáveis empregadas em cada modelo, 

parâmetros estatísticos obtidos com dados de todas as cultivares juntas 

(modelos gerais) e dados das cultivares Catuaí e Mundo Novo em separado. 

As Tabelas 4.11, 4.12 e 4.13 apresentam as variáveis e parâmetros estatísticos 

para os modelos obtidos para as cultivares Catuaí, Mundo Novo e as duas 

cultivares juntas. Estes modelos utilizando apenas variáveis espectrais 

apresentam menor número de variáveis independentes e correlações inferiores 

aos modelos incluindo as variáveis espectrais e variáveis biofísicas (Tabelas 

4.3 e 4.7).  

Tabela 4.10 - Parâmetros estatísticos obtidos para os melhores modelos 
utilizando dados das cultivares Catuaí e Mundo Novo e dados 
agregados de ambas as variedades (Catuaí e Mundo Novo) 

Modelo 
Tamanho 

da 
amostra 

Número 
de 

variáveis 
Valor F Pr > F r R2 

Catuaí (Cat) 47 4 26.60 <.0001 0,84 0,71 
Mundo Novo (MN) 179 3 24.77 <.0001 0,53 0,29 
Cat + MN 308 4 30.96 <.0001 0,52 0,28 

Quando avaliadas ambas as cultivares de café juntas (Cat + MN), as 

correlações foram menores que as observadas para as cultivares 

isoladamente. Observa-se que o Catuaí apresentou melhor correlação (r=0,84) 

e que 71% da produtividade foi explicada pelos valores dos índices de 

vegetação. Por outro lado a cultivar Mundo Novo apresentou uma correlação 

menor (r=0,53) e apenas 29% da produtividade foi explicada pelos valores dos 

índices de vegetação.  
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Nestes modelos as variáveis selecionadas referem-se à diferença ou razão 

entre índices de vegetação de 2 anos consecutivos ou ao índice de vegetação 

do ano anterior, as quais refletem a característica da bienalidade da produção. 

Estes resultados estão de acordo com os obtidos os índices de vegetação do 

de imagens Modis e estudos relacionando bienalidade da produção e fitomassa 

do cafeeiro (BRUNSELL et al., 2009; SILVA et al., 2010).  

Tabela 4.11 – Variáveis, valores das estimativas dos parâmetros, erro padrão, 
valor t e valor p obtidos a partir do modelo aplicado para o 
cultivar Catuaí (r=0,84) 

Variável Estimativa do 
parâmetros 

Erro padrão t Valor p 

Intercepto 16.27718 17.90754 0.91 0.3686 
LogNDVI 32.94207 11.06294 2.98 0.0048 
RNDVI 27.36909 16.71203 1.64 0.1090 

SqDifEVI -39.2525 10.03345 -3.91 0.0003 
Dif2EVI_mo -84.2843 31.84300 -2.65 0.0114 

LogNDVI - logaritmo do NDVI média; RNDVI - razão entre NDVI média de 2 anos 
consecutivos; SqDifEVI - soma dos quadrados da diferença entre EVI média de 2 anos 
consecutivos; Dif2EVI_mo - diferença ao quadrado do EVI moda de 2 anos consecutivos;  

Tabela 4.12 - Variáveis, valores das estimativas dos parâmetros, Erro padrão, 
valor t e valor p obtidos a partir do modelo aplicado para o cultivar 
Mundo Novo (r=0,53) 

Variável Estimativa do 
Parâmetro 

Erro padrão t Valor p 

Intercepto 33,13735 1,25852 26.33 <.0001 
Dif2EVI -43,21947 11,01245 -3.92 0.0001 
DifEVI_mo 161,80155 58,69922 2.76 0.0065 
Dif2EVI_mo -266,9368 76,78549 -3.48 0.0006 
Dif2EVI - diferença ao quadrado do EVI média de 2 anos consecutivos; DifEVI_mo - diferença 
entre EVI moda de 2 anos consecutivos; Dif2EVI_mo - diferença ao quadrado do EVI moda de 
anos consecutivos;. 
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Tabela 4.13 - Variáveis, valores das estimativas dos parâmetros, erro padrão, 
valor t e valor p obtidos a partir do modelo aplicado para as duas 
variedades juntas (r=0,52) 

Variavel Estimativa do 
parâmetro 

Erro padrão Valor t Valor p 

Intercepto 9,10010 8,17456 1.11 0.2665 
EVI2 -31,65130 11,42119 -2.77 0.0059 

SqEVI_aa 46,21187 13,35190 3.46 0.0006 
Dif2EVI_mo -174,2893 29,81623 -5.85 <.0001 

DifSqEVI_mo 118,36871 29,69437 3.99 <.0001 
EVI2 - EVI ao quadrado; SqEVI_aa - soma dos quadrados do EVI média do ano anterior; 
Dif2EVI_mo - diferença ao quadrado do EVI moda de dois anos consecutivos; DifSqEVI_mo - 
diferença da soma dos quadrados do EVI moda de 2 anos consecutivos; 

Os resultados novamente mostram que a produtividade é explicada 

parcialmente pelos índices de vegetação, que, por sua vez, estão relacionados 

com a área foliar das lavouras. É fato conhecido que a fitomassa constitui um 

dos principais fatores de produção das culturas, uma vez que quanto maior a 

fitomassa, maior a absorção de energia e maior é a produção de 

fotoassimilados para enchimento de grãos (RODRÍGUEZ et al., 2011). No 

entanto, outros fatores se somam para compor a produtividade, como, por 

exemplo, a ocorrência de pragas e doenças e, principalmente, a disponibilidade 

hídrica, não incluída até aqui. Ainda que a fitomassa seja apropriada, se 

ocorrer déficit hídrico significativo num período crítico, pode haver quebra da 

produtividade.  

As correlações entre produtividade e índices de vegetação derivados de 

imagens Modis, conforme descrito no ítem anterior, foram claramente afetadas 

pela ocorrência de déficit hídrico prolongado em regiões produtoras de café no 

Sul/Sudoeste de Minas Gerais (BERNARDES et al., 2012). Não se objetivou 

aqui comparar o desempenho dos dados Modis aos dados TM/Landsat, uma 

vez que as especificidades de cada imagem conduziram a objetivos diferentes.  

Assim, mesmo apresentando baixo poder explicativo da variação na 

produtividade, os modelos podem ser úteis para integrar aos dados 

meteorológicos na modelagem da produtividade do cafeeiro, suprindo uma 
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lacuna em modelos agrometeorológicos, por exemplo, aquela deixada pela não 

consideração da produtividade do ano anterior (PICCINI et al., 1999; 

BERNARDES et al., 2012). 

Tendo em vista que ainda não é possível realizar o mapeamento dos cafezais 

na região Sul/Sudoeste de Minas Gerais por cultivares, para que assim o 

modelo seja aplicado a cada uma delas, o modelo utilizando apenas variáveis 

espectrais com dados de ambas as cultivares (Catuaí e Mundo Novo), embora 

apresentasse o pior resultado nas correlações, foi empregado na estimativa da 

produtividade do ano anterior para toda a região correspondente à cena 219/75 

do Landsat. Assim a Equação 4.1 foi selecionada para estimativa da 

produtividade do ano anterior a ser incluída no modelo final. 

oDifSqEVoDifEVSqEVIaaEVIYaa Im36,118Im28,17421,46265,311,9 +−+−= (4.1) 

em que:  

EVI2 - EVI ao quadrado; SqEVI_aa - soma dos quadrados do EVI média do ano 

anterior; Dif2EVI_mo - diferença ao quadrado do EVI moda de dois anos consecutivos; 

DifSqEVI_mo - diferença da soma dos quadrados do EVI moda de 2 anos 

consecutivos; 

4.3. Parametrização dos coeficientes de resposta 

De posse das variáveis Produtividade potencial (Yp), Produtividade do ano 

anterior (Yaa) e Compontentes meteorológicas (ETr/ET0), necessárias ao 

modelo final definido pela Equação 3.13, foram obtidos os coeficientes de 

resposta (Ky) de cada componente. 

A parametrização foi obtida considerando as 4 diferentes sequências de 

períodos representativos das fases fenológicas do cafeeiro, conforme descritos 

na Tabela 3.2. Os modelos foram avaliados por meio de intervalos de confiança 

para os coeficientes e pelo coeficiente de determinação dos modelos (R2).  
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Os coeficientes foram obtidos por regressão linear múltipla em que a Equação 

3.13 é formulada com todos os parâmetros necessários em ambos os lados da 

igualdade – Produtividade observada (em lugar da produtividade estimada) e 

Produtividade potencial (Yp), Produtividade do ano anterior (Yaa) e 

Compontentes meteorológicas (ETr/ET0). A regressão define então os 

coeficientes que otimizam a igualdade. 

A Tabela 4.14 apresenta os coeficientes relativos à produtividade do ano 

anterior (Ky0) e às variáveis de penalização hídrica (kyi) para as 4 diferentes 

sequências de períodos consideradas e as estatísticas dos modelos (Tabela 

3.2). 
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Tabela 4.14 - Valores de coeficientes de resposta da cultura à produtividade do 
ano anterior (ky0) e à disponibilidade hídrica (kyi) considerando 
as diferentes sequências de durações dos períodos da variável 
hídrica (Evapotranspiração relativa - ER/EP) e parâmetros 
estatísticos dos modelos. 

  Sequência A Sequência B Sequência C Sequência D 

C
oe

fic
ie

nt
es

 

Intercepto 0,0702 1,8926 1,5271 10,346 

ky0 -0,5101 -0,5882 -0,5160 -0,5004 
ky1 4,5968 -0,8516 -0,0845 -0,8553 
ky2 -0,5514 -0,7205 -0,7592 0,3533 
ky3 -0,5471 -0,5276 -0,3007 0,1067 
ky4 - - - -0,8244 

In
te

rv
al

o 

Intercepto -2.5109    
2.6513 

0.3314    
3.4539 

0.0671    
2.9871 

-1.0271    
3.0963 

ky0 -0.7633   -
0.2570 

-0.8493   -
0.3270 

-0.7810   -
0.2509 

-0.8013   -
0.1995 

ky1 -2.3573   
11.5510 

-3.9677  
2.2646 

-1.7711    
1.6021 

-4.7059    
2.9953 

ky2 -1.7205    
0.6177 

-1.9080    
0.4670 

-2.2330    
0.7147 

-1.1653    
1.8720 

ky3 -1.6760    
0.5817 

-1.4165   
0.3613 

-1.0353    
0.4340 

-0.9968    
1.2102 

ky4 - - - -2.3575    
0.7088 

Es
ta

tís
tic

as
 R2 0.3896 0.4178 0.3658 0.2646 

F 54.249 59.196 49.017 23.741 
p 0,0017 0,0011 0,0031 0,063 

Var erro 0,0673 0,0622 0,0699 0,0870 

Em todas as sequências de períodos indicativos das fases fenológicas do 

cafeeiro, o coeficiente de resposta à produtividade do ano anterior foi o que 

apresentou maior valor em módulo, o que enfatiza a importância desta variável 

(produtividade do ano anterior) na produtividade do cafeeiro.  

Conforme observado nos intervalos de confiança construídos, os coeficientes 

para esta variável foram estatisticamente diferentes de zero. Os resultados 

concordam com os obtidos por Carvalho et al. (2003) que encontraram valores 

similares com dados do município de Alfenas - MG. 
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Com relação aos parâmetros para as variáveis de penalização hídrica (ky1 a 

ky4) os coeficientes ky1 e ky4 apresentaram os maiores valores para as 

combinações A, B e D, o que indicou a maior importância da evapotranspiração 

relativa na fase entre Abril a Setembro (ky1) que corresponde à indução e 

maturação das gemas florais (CAMARGO; CAMARGO, 2001). Para a 

combinação C, em que a fase representativa do Ky1 se prolongou até o mês de 

Outubro, o coeficiente foi o menor dentre os três. O coeficiente ky2 mostrou-se 

o segundo mais importante indicando a fase entre Setembro a Dezembro, 

correspondente ao florescimento e início da formação dos frutos como segunda 

mais importante na produtividade.  

Embora estes dois coeficientes sejam reconhecidos como os mais importantes 

na produtividade do cafeeiro, sua ordem de importância difere aqui dos 

resultados normalmente observados em outros trabalhos (PICINI et al., 1999; 

CARVALHO et al., 2003).  

O coeficiente ky3 apresentou os menores valores indicando a pouca influência 

da deficiência hídrica neste período referente à pós-maturação dos frutos.  

4.4. Estimativas de produtividade com o modelo final 

De posse de todas as variáveis necessárias e dos coeficientes de resposta (ky) 

para as componentes espectral (Produtividade do ano anterior – Yaa) e 

meteorológicas (Evapotranspiração relativa nas diferentes fases fenológicas do 

cafeeiro – ETr/ET0) foram obtidos a partir da Equação 3.13 os 4 modelos 

variando apenas os coeficientes de penalização. Os modelos são descritos nas 

Equações 4.2 a 4.5, que foram empregadas nas estimativas da produtividade 

das lavouras, conforme descrito no item 3.3.1: 
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em que: 

Yest = Produtividade estimada para cada condição; Yp = Produtividade potencial 

tomada como a máxima dentro da série; Yaa = Produtividade do ano anterior 

(estimada a partir da equação 4.1); ETr = Evapotranspiração real; ET0 = 

Evapotranspiração potencial; ETr/ET0 = Evapotranspiração relativa. 

4.4.1. Estimativa de produtividade por lavouras 

A avaliação do modelo foi feita a partir de um conjunto de dados de 40 talhões 

de café entre os anos de 2006 a 2010, obtidos junto à Fazenda Ipanema 

localizada no município de Alfenas-MG. A produtividade de cada talhão foi 

comparada à produtividade estimada pelo modelo para os mesmos talhões. 

Procedeu- se à análise de regressão linear simples com avaliação do modelo 

pelos intervalos de confiança para o coeficiente de determinação (R2), erro 

médio absoluto (EMA), erro médio quadrático (EMQ) (NETER et al., 1996) e 

pela concordância expressa pelo índice d1 de Willmott et al. (1981) e índice d2 

(WILLMOTT et al., 1985). O índice d, com variação entre 0 e 1, indica o grau de 

exatidão entre valores estimados e observados, enquanto o coeficiente de 

determinação (R2) indica a precisão do modelo, ou seja, quanto da variação da 

variável dependente é explicada por aquela das variáveis independentes.  
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Os resultados são apresentados na Tabela 4.15 para os modelos empregando 

diferentes combinações de agrupamento dos dados meteorológicos na 

parametrização dos coeficientes de penalização hídrica – Kyi. Os gráficos de 

dispersão entre produtividade observada e estimada dos 4 modelos com 

diferentes coeficientes de penalização ky são apresentados nas Figuras 4.5 a 

4.8. 

Tabela 4.15 - Valores do coeficiente de determinação (R2), Erro Médio Absoluto 
(EMA), Erro Médio Quadrático (EMQ), e índices de Willmott d1 e 
d2, resultantes da regressão linear entre os dados de 
produtividade observados em campo e os dados estimados pelo 
modelo. (a Limites do intervalo de confiança (α=0,01) com valores 
estimados pelo Bootstrap) 

Parâmetro 

estatístico 

Sequência A Sequência B Sequência C Sequência D 

Inf Sup Inf Sup Inf Sup Inf Sup 

R2 0,50 0,69 0,39 0,65 0,20 0,46 0,29 0,53 
EMA 13,73 17,46 14,25 18,32 16,51 21,43 16,33 20,96 
EMQ 18,51 23,15 19,34 24,12 22,61 28,66 22,06 28,11 

d1 0,45 0,53 0,40 0,48 0,36 0,42 0,38 0,44 
d2 0,59 0,70 0,52 0,62 0,41 0,49 0,43 0,50 

 

 
Figura 4.5 1 

Figura 4.5 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 
utilizando o modelo A 
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Figura 4.6 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 

utilizando o modelo B 

 
Figura 4.7 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 

utilizando o modelo C 

 

Figura 4.8 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 
utilizando o modelo D 
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De maneira geral, as estimativas no âmbito de talhão foram ruins, com 

coeficientes de determinação (R2) e índices Willmott (d1 e d2) baixos e erros 

(EMA e EMQ) altos para todas as condições de parametrização dos ky. Em 

diversos estudos empregando pontualmente modelos semelhantes ao 

empregado nesta pesquisa, os autores relatam desempenhos bastante 

superiores (PICINNI et al., 1999; GONZAGA et al., 2003; SANTOS et al., 

2006). Há de se considerar, entretanto, as limitações inerentes às estimativas 

de dados meteorológicos espacializados e generalizar os parâmetros para 

cálculo da evapotranspiração relativa, quando comparados a medições 

pontuais (estações meteorológicas). Na maioria dos estudos em que foi 

empregado o modelo agrometeorológico na cultura do café, os dados utilizados 

foram medidos em estações meteorológicas nas proximidades dos objetos de 

estudo, ou seja, as lavouras nas quais as produtividades são estimadas.  

Rosa (2007) em seu modelo agrometeorológico-espectral utilizou a variável 

espectral para obter a produtividade potencial da cultura e relata diminuição do 

desempenho das estimativas à medida que o modelo é aplicado em áreas 

menores com maior detalhamento. Uma provável explicação é exatamente a 

generalização dos dados meteorológicos como a resolução original dos dados 

ETA de 40 km, além das limitações inerentes ao modelo que gera 

essencialmente estimativa. Sugawara (2010), ao avaliar o potencial dos dados 

ETA em comparação com dados de estações meteorológicas, observou que o 

modelo superestima os valores de precipitação e apresenta também diferenças 

significativas entre os valores de temperatura máxima e mínima, comparado ao 

obtidos nas estações meteorológicas, sendo estas subestimadas. Tal fato se 

deve à grande variabilidade espacial das variáveis meteorológicas dentro de 

uma célula de 40 x 40 km. Entretanto, as possibilidades de evolução na 

modelagem de dados climáticos resultando em melhores estimativas podem 

contribuir para modelagem de estimativas da produtividade espacialmente 

distribuída.  



101 
 

Outra explicação para os resultados ruins é a fragilidade dos modelos 

empíricos derivados dos índices de vegetação. Os modelos empíricos 

empregados a partir de índices de vegetação derivados dos dados TM/Landsat 

para incorporar da variável espectral (estimativa da produtividade do ano 

anterior) também foram muito limitados (seção 4.1).  

Ainda assim, a integração entre os dados espectrais e meteorológicos resultou 

em desempenho superior àqueles obtidos apenas com os dados de 

sensoriamento remoto, o que sugere um efeito positivo nesta integração. 

Conforme observado na Tabela 4.10 (seção 4.2), os coeficientes de 

determinação das regressões entre produtividade e índices de vegetação foram 

menores do que aqueles obtidos com o modelo final integrando os índices de 

vegetação e a evapotranspiração relativa (Tabela 4.15).  

Para o modelo A os erros EMA e EMQ foram menores. Este modelo 

apresentou ainda os melhores intervalos de R2 e índices d. Esta sequência de 

meses também foi relatada por Picini et al. (1999) como a de melhor 

desempenho nas estimativas da produtividade de café. Em termos estatísticos 

este modelo foi significativamente melhor quando comparado com os modelos 

C e D, uma vez que os intervalos de confiança para os índices d não se 

sobrepõem. Todavia, os erros obtidos (EMA e EMQ) pelo modelo construído 

sob a condição A não se diferem dos erros sob o modelo D, pois os intervalos 

se sobrepõem.  

4.4.2. Estimativa da produção total por município 

Para esta análise, à semelhança da análise realizada ao nível de lavouras, 

foram obtidos os parâmetros: coeficiente de determinação (R2), erro médio 

absoluto (EMA), erro médio quadrático (EMQ) (NETER et al., 1996) e pela 

concordância expressa pelo índice d1 de Willmott et al. (1981) e índice d2 

(WILLMOTT et al., 1985). 



102 
 

Foram somadas as produções de 50 municípios do Sul/Sudoeste de Minas 

Gerais que estavam totalmente contidos na área de abrangência da imagem 

Landsat (cena 219/75) entre os anos 2006 a 2010, o que totalizou 250 

observações.  

A Tabela 4.16 apresenta os parâmetros estatísticos dos 4 modelos obtidos com 

os diferentes coeficientes de penalização Ky. Os gráficos de dispersão entre 

produtividade observada e estimada pelos 4 modelos são apresentados nas 

Figuras 4.9 a 4.12. 

Tabela 4.16 - Valores de coeficiente de determinação (R2), Erro Médio Absoluto 
(EMA), Erro Médio Quadrático (EMQ), e índices de Willmott d1 e 
d2, resultantes da regressão linear entre os dados de produção 
total por município e os dados estimados pelo modelo.  

Parâmetro 
estatístico 

Sequência A* Sequência B Sequência C Sequência D 

Inf Sup Inf Sup Inf Sup Inf Sup 
R2 0,86 0,93 0,67 0,80 0,78 0,89 0,79 0,90 

EMA 1607 2147 2740 3903 1903 2630 1786 2455 
EMQ 2490 3526 4863 6904 3133 4309 2963 4179 

d1 0,78 0,83 0,65 0,74 0,73 0,80 0,75 0,81 
d2 0,92 0,96 0,77 0,88 0,87 0,93 0,89 0,94 

a Limites do intervalo de confiança (α=0,01) com valores estimados pelo Bootstrap 

Embora as estimativas ao nível de lavouras tenham apresentado baixo 

desempenho, ao nível de municípios os modelos se comportaram melhor. Os 

erros variaram entre 1.600 a 3.900 kg (EMA) e 2.490 a 6.904 kg (EMQ), o que 

equivale a 26 a 115 sacas por município. Os valores de R2 e índices d também 

foram maiores, variando entre 0,67 a 0,93 para R2, 0,65 a 0,83 para o índice d1 

e 0,77 a 0,96 para o índice d2. Rosa (2007), ao avaliar o desempenho do 

modelo agrometeorológico-espectral em escala municipal, observou que em 

50% dos municípios avaliados houve diferenças relativas de até 20% entre os 

dados estimados e os dados de referência do IBGE, no entanto as diferenças 

nas produtividades estimadas por município não foram estatisticamente 
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diferentes. Vale ressaltar que os resultados da Tabela 4.16 referem-se à 

produção total por município e não produtividade. 

A conversão da produtividade, parâmetro estimado pelos modelos, em 

produção total por município contribuiu para as melhores correlações com os 

dados do IBGE, uma vez que a produção total incorpora a variável área nas 

estimativas. Tomando-se o mapa de áreas cafeeiras do ano de 2007 como 

referência e admitindo-se a sua exatidão, a área de café por município passa a 

ser um fator importante na produção total, incorporando a exatidão do mapa de 

áreas cafeeiras à qualidade das estimativas de produção total.  

Isto sugere que mesmo utilizando-se o mapa de áreas cafeeiras relativo ao ano 

de 2007 para estimativas de produção total por município nos anos de 2006 e 

2008 a 2010, as correlações permaneceram altas. Tal fato, se deve à 

característica perene da cultura do café e a pequena alteração no parque 

cafeeiro entre os anos. Moreira (2011) mostra que esta pequena alteração na 

área de café entre os anos permite um período de monitoramento de até 3 

anos como satisfatório para mapeamento da cultura, ainda assim neste período 

a variação na área em café não passa de 6%.  

Com relação aos diferentes modelos, ao variar os coeficientes de penalização 

Ky, o modelo A apresentou novamente o melhor desempenho. Ao analisar os 

intervalos das estatísticas, o modelo A foi melhor somente em relação ao 

modelo B visto que os intervalos não se sobrepõem.  
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Figura 4.9 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 
utilizando o modelo A 

 
Figura 4.10 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 

utilizando o modelo B 
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Figura 4.11 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 
utilizando o modelo B 

 

Figura 4.12 - Diagrama de dispersão entre produtividade observada e estimada 
utilizando o modelo C 

4.4.3. Influência do mapa de áreas cafeeiras nas estimativas da produção 
através dos modelos para anos diferentes 

A produção total por município é uma grandeza que depende não só da 

produtividade, mas também da área total plantada no município, a qual pode 

variar entre os anos. Nesta pesquisa foi utilizado apenas o mapa das áreas 

cafeeiras referente ao ano de 2007, como máscara, para obter a produtividade 

do café no período de 2006 a 2010. Assim, fez-se uma avaliação dos 
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resultados obtidos pelos modelos ano a ano com o intuito de observar se o 

desempenho seria pior à medida que se distanciasse do ano de 2007, ou seja, 

é necessário usar um mapa de café referente ao mesmo ano da estimativa da 

produtividade ou basta um mapa neste período. A Figura 4.13 apresenta os 

diagramas boxplot com os intervalos dos índices Willmott (d) e coeficientes de 

determinação (R2) para cada ano nas estimativas da produção total por 

municípios.  
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Figura 4.13 - Diagramas boxplot com os intervalos de confiança de índices 

Willmott (d) e coeficientes de determinação (R2) ano a ano para 
cada modelo obtido – análise ao nível de município. 
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De maneira geral não há diferença no desempenho das estimativas nos 

diferentes anos avaliados uma vez que os intervalos obtidos para os índices 

Willmott e coeficientes de determinação se sobrepõem. À exceção do modelo 

B, os modelos se comportaram de forma similar para estimar a produção do 

café em todos os anos. 

Ao analisar os índices Willmott, nota-se que, para os modelos C e D, as 

estimativas no ano de 2007 foram piores que o ano de 2008, o que não pode 

ser dito para os modelos A e B. Para o modelo A, o desempenho das 

estimativas foi estatisticamente semelhante em todos os anos, já que os 

intervalos definidos para os coeficientes de determinação e índices Willmott se 

sobrepõem. O modelo B apresentou desempenhos superiores nos anos de 

2006, 2008 e 2010 e inferiores nos anos de 2007 e 2009.  

Com relação aos coeficientes de determinação, não houve diferença nos 

desempenhos entre os anos para nenhum dos modelos, o que reforça a ideia 

de que, mesmo utilizando um mapa de áreas cafeeiras de apenas um ano para 

estimativas da produção total por municípios nos demais anos, dentro de uma 

série de cinco anos, as estimativas não foram afetadas.  
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5. CONCLUSÕES 

As correlações entre a produtividade e os índices de vegetação obtidos a partir 

de dados das imagens Modis, embora muito baixas, expressaram as 

tendências na produtividade em função das variações nos índices de 

vegetação. As melhores correlações foram observadas em períodos nos quais 

houve disponibilidade de imagens de melhor resolução espacial livres de 

nuvens. 

Os modelos gerais que empregaram variáveis de índices de vegetação 

derivados de imagens TM/Landsat e variáveis biofísicas explicaram melhor a 

variabilidade da produtividade do cafeeiro do que aqueles que consideram 

apenas as variáveis de índices de vegetação.  

Os modelos específicos obtidos para a variedade Catuaí apresentaram as 

melhores correlações com a produtividade, enquanto que o modelo para a 

variedade Mundo Novo não teve bom desempenho. 

A parametrização dos coeficientes de penalização confirmou a grande 

influência da produtividade do ano anterior na produtividade do cafeeiro. Os 

coeficientes de resposta referentes à componente meteorológica indicaram que 

as fases de indução e maturação das gemas florais (ky1) e florescimento e 

início da formação dos frutos (ky2) foram as mais importantes na produtividade.  

A integração de dados TM/Landsat ao modelo agrometeorológico de 

Doorenbos & Kassam resultou em estimativas espacializadas da produtividade 

do cafeeiro melhores do que aquelas obtidas com os dados TM/Landsat e 

Modis isoladamente.  

No âmbito de lavouras as estimativas espacializadas da produtividade por meio 

da integração de dados TM/Landsat ao modelo agrometeorológico de 

Doorenbos e Kassam apresentaram coeficientes de determinação e índices 

Willmott baixos e erros altos, o que indica que o modelo não se mostrou 
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satisfatório. O modelo A, em que os coeficientes de penalização por déficit 

hídrico – ky1, ky2 e ky3 – referem-se aos trimestres Jun/Jul/Ago, Set/Out/Nov e 

Dez/Jan/Fev respectivamente, foi significativamente melhor que os modelos C 

e D.  

Ao avaliar a produção total por municípios, os modelos apresentaram 

resultados melhores, sendo que o modelo A foi estatisticamente superior ao 

modelo B.  
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